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RESUMO

A partir do final dos anos 1990, o sensoriamento remoto orbital passou a
oferecer imagens de elevada resolucdo espacial. Desde entédo, essa novidade
fez florescer novas possibilidades no panorama dos estudos urbanos. A alta
resolucdo espacial permite identificar com mais eficiéncia os alvos
caracteristicos das cidades, inaugurando uma nova era no estudo do espaco
intraurbano. Atualmente, como a maioria da populagdo mundial reside em
cidades, o planejamento urbano ndo pode prescindir de um eficiente
mapeamento urbano. Nesse sentido, o sensoriamento remoto de alta resolugcao
espacial possui papel decisivo, mas apresenta ainda inimeros desafios. Um
deles é aliar alta resolucdo espacial a mais de quatro bandas multiespectrais,
gue € o caso dos sensores WorldView-2 (WV-2), detentor de oito bandas, e
WorldView-3 (WV-3), detentor de 16 bandas espectrais imageadoras da
superficie terrestre. O mapeamento urbano ganha qualidade com o refinamento
espectral, todavia métodos adequados de classificacdo devem ser investigados
para otimizar essa tarefa. Nesse contexto, o presente trabalho busca avaliar o
desempenho de dois algoritmos de inducdo de arvores de decisédo para serem
aplicados na classificacdo de duas cenas, uma do WV-2 e a outra do WV-3,
referente a um transecto do campus da Universidade Estadual de Campinas,
Sdo0 Paulo. Para cada conjunto de dados, foram realizadas quatro
classificacdes aplicando os algoritmos de arvore de decisdo Best First Tree
(BFTree) e Logistic Model Tree (LMT) em dois diferentes niveis de legenda de
classificacdo. O Nivel de Legenda 1 apresenta 11 classes de cobertura do solo
urbano tanto para a cena do WV-2 como para aquela do WV-3, e o Nivel de
Legenda 2 apresenta 38 classes para a cena do WV-2 e 42 classes para a
cena do WV-3. As classificacbes alcancaram acuracias consideradas muito
boas, em que os indices Kappa variaram de 0,6129 a 0,7863 e as exatidoes
globais entre 64,41% e 82,27%. As comparacdes entre os resultados das
classificacbes foram realizadas por meio de testes de hipdtese. Os testes
comparando o desempenho dos algoritmos para os distintos conjuntos de
dados e niveis de legenda demonstraram que o algoritmo LMT foi
significantemente superior ao algoritmo BFTree. No tocante ao desempenho
dos conjuntos de dados de ambos 0s sensores, mesmo possuindo mais
classes no Nivel de Legenda 2, os dados do WV-3, quando classificados pelo
algoritmo LMT, obtiveram desempenho superior em relacdo aqueles do WV-2,
inclusive no Nivel de Legenda 1. Por fim, o desenvolvimento deste trabalho
elucidou a necessidade de melhoria das resolucdes espaciais e espectrais dos
dados orbitais para a identificacdo precisa dos alvos urbanos, bem como a
adocdao de algoritmos de mineracéo de dados apropriados para esse fim.

Palavras-chave: WorldView-2. WorldView-3. Mineracao de dados. Classificacao
de Cobertura do Solo Urbano.
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DECISION TREES-BASED URBAN LAND COVER CLASSIFICATION OF
WORLDVIEW-2 AND WORLDVIEW-3 SCENES AT DIFFERENT LEGEND
LEVELS

ABSTRACT

At the end of the 1990s, orbital remote sensing began to offer very high spatial
resolution images. Since then, this novelty has fostered new possibilities of
scientific investigation in the scope of urban studies. The very high spatial
resolution enables a more accurate and efficient identification of urban targets,
opening up new paths for studying the intraurban environment. Today, as most
of the world population resides in cities, urban planning cannot be done without
an efficient urban mapping. In this sense, remote sensing of high spatial
resolution plays a decisive role, though still presents many challenges. One of
these is to combine high spatial resolution with more than four multispectral
bands, which is the case of WorldView-2 (WV-2), an eight-band system, and
WorldView-3 (WV-3), which has 16 spectral bands meant for imaging the Earth
surface. Urban mapping improves quality with spectral refinement, however
suitable classification methods must be investigated to optimize this task. In this
context, the present work seeks to evaluate the performance of two decision
tree induction algorithms to be applied in the classification of two scenes, WV -2
and WV-3, covering a transect within the campus of the Campinas State
University, S&o Paulo. For each dataset, four classifications were made
applying the Best First Tree (BFTree) and Logistic Model Tree (LMT) algorithms
at two different legend levels. Legend Level 1 presents 11 urban land use
classes for both datasets (WV-2 and WV-3) and Legend Level 2 presents 38
classes for the WV-2 data and 42 classes for the WV-3 data. The classifications
achieved very good accuracies, with Kappa indices ranging from 0.6129 to
0.7863 and the overall accuracy lying between 64.41% and 82.27%. The
comparisons among the classifications results were performed by means of
hypothesis tests. The tests comparing the algorithms performance for the
different datasets and legend levels demonstrated that the LMT algorithm was
significantly superior to the BFTree algorithm. Regarding the performance of the
two datasets, even though the greater number of classes at the Legend Level 2,
the WV-3 data when classified by the LMT algorithm performed better than the
WV-2 data, also at the Legend Level 1. Finally, this work corroborated the need
to improve the spatial and spectral resolutions of the orbital data for the precise
identification of the urban targets as well as the adoption of appropriate data
mining algorithms for this purpose.

Keywords: WorldView-2. WorldView-3. Data Mining. Urban Land Cover
Classification.
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1 INTRODUCAO

A partir de 2007, a humanidade testemunhou a superacdo do contingente de
populacdo rural pelo contingente de populagdo urbana (UNPD, 2014). No caso
do Brasil, a populacdo urbana atualmente supera o indice de 84% (IBGE,
2013). Portanto, o crescimento populacional urbano é um fendmeno que ocorre
com grande rapidez, sendo considerado um processo irrefreavel e irreversivel.
Com isso, as cidades necessitam de uma melhoria no planejamento urbano
para atender as necessidades dos cidaddos quanto a qualidade de vida, a
distribuicdo equitativa de bens e servicos e a sua inclusdo socioeconbmica
(BRASIL, 2002).

Para contribuir com o desenvolvimento de estudos urbanos voltados ao
planejamento das cidades, sdo necessarias novas fontes de dados. Nesse
contexto, o sensoriamento remoto ganha destaque por possibilitar o
mapeamento e a atualizacdo cartografica dessas areas. A melhoria sistematica
da qualidade geométrica dos sensores orbitais de alta resolucdo espacial e o
imageamento em varios canais multiespectrais permitem detalhar os alvos
urbanos. Esses recursos sao requeridos para o0 mapeamento urbano, pelo fato
de as cidades possuirem uma grande diversidade de alvos, geralmente de
pequeno e médio porte (JENSEN, 2011).

O lancamento de satélites de alta resolugdo espacial, como o IKONOS-2 no
final da década de 1990, significou novas possibilidades para o sensoriamento
remoto do espago urbano. Desde entéo, a alta resolugéo espacial dos diversos
sensores colocados em operacdo permitiu a distincdo cada vez mais refinada
dos alvos no meio intraurbano. Contudo, a imensa maioria desses sensores
ainda € limitada quanto a resolucdo espectral, a qual contribui para a
identificacdo precisa das propriedades fisicas e quimicas dos alvos (MYINT et
al,, 2011). Muitos sensores com resolucdo espacial inferior a 1 m possuem
apenas uma banda pancromatica ou, em alguns casos, quatro bandas

multiespectrais, que abrangem apenas as regides do visivel e do infravermelho



proximo, o que prejudica a classificacdo precisa de uma cena urbana
(EMBRAPA, 2013).

Porém, essa limitacdo foi superada em 2009 com o lancamento do satélite
WorldView-2, comercializado pela DigitalGlobe. A grande inovacdo foi a
introdugdo de um sensor com oito bandas multiespectrais. Além das quatro
bandas ja disponiveis em outros sensores de alta resolucdo espacial, outras
guatro bandas foram introduzidas, sendo elas: azul costeiro, amarelo, vermelho
limitrofe e infravermelho préximo-2 (DIGITALGLOBE, 2009).

Nessa mesma linha de avancos tecnoldgicos, o ano de 2014 marca o
lancamento do satélite WorldView-3, que significou uma importante ampliacao
das possibilidades de imageamento orbital da superficie terrestre. Esse novo
satélite trouxe consigo inUmeras melhorias, sobretudo na resolucdo espacial,
alcancando 0,3 m, e na resolugdo espectral, sendo acrescentadas oito novas
bandas, compreendendo a regido do SWIR (ShortWave InfraRed ou
Infravermelho de Ondas Curtas), totalizando dezesseis bandas espectrais para
imageamento da superficie terrestre (DIGITALGLOBE, 2013).

As elevadas resolucdes espaciais e espectrais também significaram novos
desafios para o sensoriamento remoto, uma vez que o refinamento de ambas
resolucdes exige melhores recursos computacionais para 0 processamento,
manipulacdo e armazenamento dessas imagens. Nesse sentido, o presente
trabalho propde explorar as potencialidades e limitacdes dos sensores
WorldView-2 e WorldView-3 para a classificagdo de alvos urbanos em
diferentes niveis de legenda de classificacdo. O termo nivel de legenda de
classificacdo (em inglés, level of legend) € amplamente utilizado na literatura
para se referir ao nivel de detalhamento de uma classificacdo, expresso
invariavelmente pelo nimero de classes constantes da legenda (HEROLD et
al., 2004; JENSEN, 2011). Para isso, serdao utilizados métodos nédo
paramétricos de classificacdo de imagens baseados em arvores de decisédo. A

area de estudo localiza-se no interior de Sao Paulo, em um transecto localizado



no campus da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP), o qual contém

grande diversidade de materiais de cobertura do solo.
1.1 Objetivo Geral

O trabalho propde-se a avaliar comparativamente classificacdes de cobertura
do solo urbano utilizando as oito bandas multiespectrais do WorldView-2 e as
dezesseis bandas multiespectrais do WorldView-3. As classificacbes seréo
realizadas por meio de dois algoritmos de inducdo de arvore de decisdo. O
objetivo é investigar a acuracia das classificacfes em relacdo a cada um dos
algoritmos de classificagcdo e em relacdo aos dois conjuntos de dados, para

dois niveis de legenda.

1.2 Objetivos Especificos

a) Explorar diferentes algoritmos de inducdo de arvore de decisdo para a

classificagéo de imagens orbitais de alta resolugcéo espacial.

b) Avaliar comparativamente as classificagdes resultantes de cada algoritmo de
arvore de decisdo utilizado, analisando o comportamento dos atributos
selecionados na inducdo das arvores de decisdo e identificando aqueles de

melhor desempenho em cada nivel de legenda de classificacéo.

1.3 Hipotese
A hipotese deste trabalho € a seguinte:

O uso de alta resolucdo espacial acompanhado da melhora na resolucdo
espectral em imagens orbitais possibilita adotar um nivel de legenda mais
refinado, distinguindo materiais visualmente semelhantes, na classificacdo de

uma cena com mais de 30 classes de cobertura do solo urbano?

1.4 Justificativa



Eficientes métodos de classificacdo de imagens de alta resolucdo espacial tém
sido continuamente almejados em face do grande volume de dados aportados
por tais sensores e da necessidade de extracdo de informacgbes precisas em
curto espaco de tempo para as diversas aplicacdes urbanas, tanto por parte de
gestores da esfera publica e privada, bem como por parte de pesquisadores e
académicos em geral. Segundo Anjos (Il), "a discriminacdo detalhada de
materiais de cobertura do solo urbano, os quais compreendem materiais de
pavimentacdo viaria e nao viaria, vegetacdo, corpos d’agua, solo exposto e
materiais de recobrimento de edificacbes (lajes, telhados, parapeitos, brises

etc.), pode ser util para fins de:

(i) estimativas de reflectancia desses materiais de superficie e da consequente
determinacdo de sua contribuicdo para com o fendbmeno de ilhas de calor

urbanas,

(ii) diferenciacdo entre coberturas vas e permanentes, bem como deteccao de

piscinas irregularmente construidas para fins de tributacdo imobiliaria urbana,

(iii) identificacdo de materiais com compostos agressivos a saude e/ou suposta
ou reconhecidamente cancerigenos e da avaliacdo da sua relacdo com a
incidéncia de patologias, entre outras finalidades investigativas e

fiscalizatorias.”
1.5 Organizacao do Trabalho

O trabalho aqui apresentado esta organizado em cinco capitulos, sendo o
primeiro deles esta introducdo, com a exposicdo dos objetivos gerais e
especificos, hipotese e justificativa. O Capitulo 2 aborda a fundamentacao
tedrica, destacando o sensoriamento remoto de alta resolugdo espacial, bem
como o processamento digital de imagens, desde o pré-processamento até a
classificacdo de imagens por meio de mineracdo de dados e a avaliacdo da
qualidade da classificacdo. O material e o0s métodos utilizados sao

apresentados no Capitulo 3, o qual contém a descricdo da area de estudo e



apresenta o fluxograma metodolégico. Por sua vez, o Capitulo 4 aborda os
resultados alcancados por esta pesquisa, seguidos pelas discussdes. Por fim, o

Capitulo 5 apresenta as conclusdes e recomendacdes finais do trabalho.






2 FUNDAMENTAGAO TEORICA
2.1 Sensoriamento Remoto de Alta Resolucao Espacial

A alta resolucdo espacial de um sensor orbital permite a discriminagdo mais
detalhada de alvos, sobretudo em ambientes urbanos. O uso desses dados
aliado as informacdes contextuais dos objetos possibilita uma evolucdo nas
andlises do espaco intraurbano (ALMEIDA et al, 2009), e dessa forma,
evidencia-se a importancia da resolucdo espacial para as inUmeras aplicacdes
urbanas. Myint et al (2011) salientam que, tradicionalmente, a
aerofotogrametria era a maior fonte de dados para esses estudos, mas a
crescente disponibilizacdo de dados orbitais de alta resolugcdo espacial
impactou favoravelmente a demanda por esse novo recurso do sensoriamento

remoto.

Conforme Jensen e Cowen (1999), o sensoriamento remoto para estudo de
areas urbanas deve contemplar as chamadas “fei¢des urbanas”, que por sua
vez estdo relacionadas as resolugbes temporal, espacial e espectral
disponiveis. A definicdo da resolucao temporal abrange a duracdo de um ciclo
de determinado fendbmeno urbano e o tempo de revisita do sensor, que
impactam na atualizacdo de dada informacdo. A definicdo da resolucdo
espacial esta relacionada ao tamanho dos alvos de interesse, que nas areas
urbanas deve ser, pelo menos, a metade do tamanho do menor alvo de
interesse (CAMPBEL, 2007). Para fins de classificacdo, a resolucdo espacial
favorece o discernimento das propriedades dos alvos urbanos, como forma,
textura, cor, sombra e contexto. Por sua vez, a resolucdo espectral deve ser
adequada para discriminar as classes de cobertura do solo urbano, pois a
variedade espectral dos alvos neste meio é muito grande (BLASCHKE et al.,
2014).

Com a evolugdo dos sensores em relacdo as suas resolucdes, atualmente ha
uma ampla gama de imagens orbitais oferecendo sobretudo resolugdes

espaciais mais finas. Para distinguir e categorizar 0os sistemas sensores em



relacdo as suas resolucdes espaciais, sera adotada a taxonomia proposta por

Ehlers et al. (2002), apresentada na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Taxonomia dos sensores remotos em relacdo a resolucao espacial.

TAXONOMIA DOS SISTEMAS SENSORES

Ultra-Alta | Muito Alta Alta Média Baixa Muito Baixa
o
2
‘—3 (Ultra (Very High) (High) (Medium) (Low) (Very Low)
c
o High
2 igh)
o
pd
o _
18 (-E
S5 Q
s 3 <1m 1-4m 4 -10m 10 — 50m 50 — 250m > 250m
8

Fonte: Adaptado de Ehlers et al. (2002).

Passadas algumas décadas do lancamento do satélite LANDSAT-1, o final dos
anos 1990 marca uma nova era no sensoriamento remoto orbital — a alta
resolucdo espacial, com os satélites IRS e IKONOS-2. O programa indiano de
satélites de observacdo da Terra (Indian Remote Sensing Satellite - IRS) lanca
os pioneiros IRS 1C e IRS 1D respectivamente em 1996 e 1997, possuindo 5 m
de resolucdo espacial no modo pancromético. Com a falha do langamento do
IKONOS-1, o projeto do IKONOS-2 foi adiantado, entrando em operacdo em
setembro de 1999. Este foi o primeiro sensor a obter imagens pancromaticas e
multiespectrais na regido do visivel e do infravermelho préximo com resolucfes
espaciais de 1 m e 4 m, respectivamente nas bandas pancromatica e

multiespectrais.

A Tabela 2.2 apresenta os anos de inicio e término de operagdo, as
resolucbes, a instituicdo responsavel e o pais de origem dos principais

sensores de alta, muito alta e ultra-alta resolugdes espaciais.



Tabela 2.2 — Caracteristicas dos satélites de alta resolu¢do espacial.

Satélite

Operacéao/
Término

Resolucdes

Espacial (m)

Espectral
(Hm)

Temp
(Dias)

Instituicao/
Pais

IRS1C e IRS
1D

1996 -
1997/2007

5

0,50-0,75

24

23,5

0,52-0,59
0,62-0,68
0,77-0,86

24

Indian Space
Research
Organization
(ISRO) / india

IKONOS-2

1999/ativo

0,45-0,90

29

0,45-0,52
0,52-0,60
0,63-0,69
0,76-0,90

15

GeoEye/ EUA

EROS A

2000/ativo

1,9

0,50-0,90

ImageSat/Israel

QuickBird-2

2001/2007

0,6

0,44-0,90

la35

2.4

0,45-0,52
0,52-0,60
0,63-0,69
0,76-0,90

la35

DigitalGlobe/EUA

OrbView-3

2003/2007

0,45-0,90

0,45-0,52
0,52-0,60
0,62-0,69
0,76-0,90

GeoEye/ EUA

CARTOSAT-1;

CARTOSAT-2

e CARTOSAT-
2B

2005;2008 e
2010 /ativos

CART-1: 2,5;
CART-2: 0,8;
CART-2B: 0,8

0,50-0,85

ISRO/india

KOMPSAT-2 e
KOMPSAT-3

2006- 2012/
ativos

KOM-2: 1;
KOM-3: 0,70

0,50-0,90

0,45-0,52
0,52-0,60
0,63-0,69
0,76-0,90

Korea Aerospace
Research Institute/
Coréiado Sul

GeoEye-1

2008/ativo

0,45-0,80

1,84

0,45-0,51
0,51-0,58
0,65-0,69
0,78-0,92

GeoEye/ EUA

WorldView-1

2007/ativo

0,46

0,40-0,90

1,7

WorldView-2 e
WorldView-3

2009- 2014/
ativos

WV-2: 0,46;
WV-3: 0,31

0,45-0,80

1,1

WV-2: 1,84,
WV-3: 1,24

0,39-0,45
0,44-0,51
0,51-0,58
0,58-0,62
0,63-0,69
0,69-0,74
0,76-0,90
0,85-1,04

1,1

DigitalGlobe/EUA

(continua)



Tabela 2.2 — Conclusao.

0,5 0,47-0,83 1 Centre National
Pleiades 1Ae | 2011— 2012/ 0,43-0,55 dEtudes
Pleiades 1B i 0,50-0,62 Spatiales/
elades atvos 2 0,59-0,71 1 Franca e Italia
0,74-0,94
Gao 1: 2
Gaofenle 2013-2014/ Gao 2:0,8 0:45-0,90 4 China National
Gaofen 2 ativos 0,45-0,52 Space
Gao 1:8 0,52-0,59 4 Administration/
Gao 2:3,2 0,63-0,69 China
0,77-0,89
SkySat—1e 2013-2014 09 0,45-0,90 5 Skybox Imaging
. 0,45-0,51
SkySat — 2 [ativos Inc./
20 0,51-0,59 5 EUA
' 0,60-0,69
0,74-0,90

Fonte: adaptado de Embrapa (2013).

Analisando os sensores da Tabela 2.2, é possivel verificar que a resolugédo
ultra-alta (menor de 1m) foi alcancada em 2001 com o QuickBird-2; em 2008,
com o GeoEye-1; em 2010, com o0 CARTOSAT-2B; em 2011; com o Pleiades
1A; em 2012, com o KOMPSAT-3 e o Pleiades 1B, e também com os trés
satélites da série WorldView a partir de 2007. A absoluta maioria dos sensores
listados apresenta uma Unica banda pancromatica e quatro bandas
multiespectrais, entre 0,45 e 0,90 um, compreendendo o espectro visivel (azul,
verde e vermelho) e infravermelho proximo. As Unicas excecfes nesse tocante
séo os sensores WorldView-2 e WorldView-3.

2.1.1 O Satélite WorldView-2

O satélite WV-2 foi lancado no dia 8 de outubro de 2009. Operado pela
DigitalGlobe, possui como elementos marcantes o0s refinamentos das
resolucbes espaciais e espectrais, sendo pioneiro nessas caracteristicas.
Dessa forma, torna-se referéncia na identificacdo de objetos e feicbes em

estudos de classificagéo urbana, dentre outras aplicagdes.

10



O sensor a bordo do WV-2 possui resolucdo espacial no nadir de 0,46 m no
modo pancromatico, reamostrada para 0,50 m devido a restricdes de defesa
impostas pelo governo norteamericano na época do langamento, e 1,84 m no
modo multiespectral. As imagens sdo quantizadas em 11 bits de resolucao
radiométrica. O sistema sensor possui, além dos canais espectrais
convencionais do azul (450-510 nm), verde (510-580 nm), vermelho (630-690
nm) e infravermelho proximo (750-745 nm), bandas adicionais do azul costeiro
(400-450 nm), amarelo (585-625 nm), vermelho limitrofe (705-745 nm) e
infravermelho proximo 2 (860-1040 nm) (DIGITAL GLOBE, 2009). A Figura 2.1

apresenta as bandas do WV-2.

Figura 2.1 — Posic¢des das bandas espectrais do WV-2.
I

PAN (450-800 nm)|
Costeiro (400-450 nm)| I

Azul (450-510 nm)| .
Verde (510-580 nm)l [ |

Amarelo (585-625 n m}l

(
Vermelho (630-690 nm)l [
V. Limftrofe (705-745 nm)I [ |
NIR 1 (770-845 nm) —1
NIR 2 (860-1040 nm) C—1
350 450 550 650 750 850 950 1050 nm

Fonte: Adaptado de DigitalGlobe (2009).
Suas novas bandas espectrais possibilitam diversas aplicacfes, a exemplo da
banda azul costeiro, que permite estudos oceanograficos, como analise
batimétrica. A banda amarela é ideal para classificacdo, tanto em terra quanto
na agua. J4 o vermelho limitrofe e infravermelho 2 s@o voltadas para andlise e
classificacéo vegetal e estudos de biomassa (DIGITALGLOBE, 2009).

2.1.2 O Satélite WorldView-3

O satélite WV-3 foi lancado em 13 de agosto de 2014, superando os
refinamentos de resolugcdes de seu antecessor, o WV-2. O WV-3 transporta

11



sensores de alta resolucdo espacial que produzem imagens de até 0,31 m a
nadir em sua banda pancromatica, 1,24 m em suas bandas multiespectrais e

3,7 mem suas bandas de infravermelho de ondas curtas (SWIR).

As oito bandas multiespectrais do WV-3 estdo localizadas nos mesmos
intervalos das bandas do WV-2 (Figura 2.1). Em termos de resoluc&o espectral,
seu maior diferencial sdo suas oito novas bandas na regidao do SWIR (Figura
2.2), permitindo o imageamento na presenga de CO2 e vapor d'agua.
Adicionalmente, o WV-3 leva a bordo o sensor CAVIS (Clouds, Aerosols,
Vapor, Ice and Snow ou Nuvens, Aerosséis, Vapor d’Agua, Gelo e Neve), que
permite estudos fisico-quimicos da atmosfera (DIGITALGLOBE, 2013).

Figura 2.2 — Posi¢des das bandas espectrais do SWIR do WV-3.
Swir 1 (1184-1235 nm)
Swir 2 (1546-1598 nm)
Swir 3 (1636-1686 nm)

Swir 4 (1702-1759 nm)

Swir 6

(

Swir 5 (2137-2191 nm)
(2174-2232 nm)
(

Swir 7 (2228-2292 nm)

Swir 8 (2285-2373 nm)

1100 1300 1500 1700 1900 2100 2300 2500 nm

Fonte: Adaptado de DigitalGlobe (2013).

2.2 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens consiste em um conjunto de técnicas para
facilitar o processo de extracdo de informacdo de uma imagem, buscando
detectar e identificar fendmenos importantes em uma cena de modo a torna-la
visualmente melhor, sendo inseridas no conjunto de ferramentas de analise de
dados do sensoriamento remoto (JENSEN, 2011). Dessa maneira, 0 conjunto

de procedimentos que sera utilizado neste trabalho € descrito a seguir.

12



2.2.1 Correcdo Atmosférica

A atmosfera terrestre possui forte atuacdo entre o objeto na superficie terrestre
e 0 sensor. Devido aos fendmenos de espalhamento, absorgcao e refracdo da
energia eletromagnética, a atmosfera afeta a radiancia refletida ou emitida
captada pelo sensor. Assim, a correcao atmosférica é utilizada para minimizar

os efeitos da influéncia da atmosfera nas imagens orbitais.

Os principais efeitos atmosféricos nas imagens sdo a diminui¢do do brilho da
superficie em regides espectrais especificas e a presenca de névoa, com perda
de nitidez, nas regides dos menores comprimentos de onda. Em vista de estas
alteracbes impactarem negativamente a analise de dados de sensoriamento
remoto, existem na literatura diversos métodos para corregdo atmosférica. E
possivel dividi-los em métodos alternativos e métodos fisicos. Os alternativos
utilizam apenas informacfes da prépria imagem para determinar a contribuicao
da atmosfera em cada banda espectral. Por sua vez, os métodos fisicos
necessitam do conhecimento das propriedades épticas da atmosfera, além do
processo de interacdo da radiacdo com a atmosfera e a superficie (LATORRE
et al., 2002).

2.2.2 Ortorretificacao

Alguns aspectos de aquisicdo das imagens orbitais, como a plataforma, o
angulo de aquisicao, o relevo, a curvatura e a rotagdo da Terra impactam na
qualidade dos dados de sensoriamento remoto. Nesse sentido, 0 processo de
ortorretificacdo visa corrigir deformacdes geométricas oriundas desses
aspectos. Para Schowengerdt (1997), a ortorretificacdo € uma correcao
geométrica extremamente necessaria em imagens de sensores remotos,
especialmente quando as imagens representam superficies muito irregulares e

com declividades extremamente acentuadas.

Nos ultimos anos, diversos modelos matematicos foram desenvolvidos a fim de

eliminar distorcbes causadas principalmente pela posicdo do satélite, pelo
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relevo e pela curvatura da Terra. Com isso, a imagem passa de uma projecao
cOnica para uma projecdo ortogonal para manter a mesma escala em toda a
ortoimagem (JACOBSEN, 2002). Os modelos utilizados para essa finalidade

podem ou ndo necessitar de informagdes do sensor.

Modelos que necessitam de informacdes do sensor baseiam-se em alguns
parametros especificos, como calibracéo, orbita, dados de posicéo e atitude do
sensor. Modelos que consistem no uso de Coeficientes Polinomiais Racionais
(Rational Polynomial Coefficients - RPCs) sao capazes de resgatar a geometria
da imagem no instante de sua captura através do Modelo de Funcgbes
Racionais (Rational Function Model — RFM). Dentre os modelos que nao
necessitam de informacdes do sensor, destaca-se o uso de RPCs estimados
por pontos de controle no terreno, bem como de modelos polinomiais nao
racionais, cujos coeficientes também sdo estimados por pontos de controle
representativos da variabilidade planimétrica e altimétrica da cena
(BALTSAVIAS etal., 2001).

2.2.3 Extracédo de Atributos (Feature Extraction)

Para realizar a classificacdo de imagens é necessaria a definicdo do conjunto
de atributos dos dados. Nesta etapa preliminar, € fundamental ndo se restringir
o rol de atributos que alimentardo o minerador, uma vez que a selecao ideal de
tais atributos torna mais eficaz a identificacdo das classes de cobertura do solo.
Os algoritmos de mineracédo determinardo os atributos mais significativos para
a distincdo das classes de interesse, e assim, a definicdo de atributos

apropriados é decisiva para a obtencéo de bons resultados na classificacao.

Diversos estudos destacam que a extracado de atributos a partir da imagem
original é eficaz para promover melhorias significativas na acuracia das
classificagbes de cobertura do solo, como em Leonardi (2010), Tong et al.
(2014), Anjos (2016). Os atributos utilizados neste trabalho, além da média e

desvio padréao das bandas originais das imagens, sdo descritos a seguir:
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Andlise por Componentes Principais (Principal Component
Analysis — PCA): Consiste de uma técnica estatistica que extrai as
informagbes mais importantes de um conjunto de dados, criando novas
variaveis, ortogonais que sdo denominadas componentes principais. No
caso de imagens multiespectrais, as componentes sdo representadas
por todas as bandas originais, resultando em novas bandas nao
correlacionadas. Assim, as primeiras bandas concentram a maior parte
das informagcbes da imagem, sendo um atributo muito relevante para
qgualquer classificagédo (JOLLIFFE, 2002; ANJOS, 2016).

Fracdo Minima de Ruido (Minimum Noise Fraction — MNF): Da
mesma forma que o método PCA, a transformacdo MNF é usada para
diminuir a dimensionalidade dos dados, realizando o ordenamento de
suas componentes conforme a qualidade da imagem expressa pelo nivel
de ruido presente na cena. A transformacdo MNF € composta por duas
transformacfes em cascata. A primeira delas se baseia em uma matriz
de covariancia estimada de ruido para remover a correlacao interbandas
e re-escalonar o ruido. A segunda consiste na transformacédo padréo por
Componentes Principais, resultando em um novo conjunto de bandas
gue é ordenado segundo 0s autovalores que expressam a variancia das
bandas. A ordem crescente das componentes implica aumento do nivel
de ruido (LEE, etal., 1990; ANJOS, 2016).

Atributos Customizados: Consistem em operagcdes matematicas
realizadas com as bandas das imagens de entrada, tendo como
resultado uma nova imagem customizada. Como sdo gerados por
aritmética de bandas, os indices de vegetacdo também podem ser
considerados customizados (ANJOS, 2016). Conforme Ponzoni e
Shimabukuro (2010), os indices de vegetacdo sdo essenciais para
explorar as propriedades espectrais da vegetacao nas regides do visivel

e do infravermelho proximo.
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2.2.4 Segmentacao Multirresolucéao

O processo de segmentacdo representa um passo importante para a maioria
das abordagens de analise de imagem. Este passo pode determinar o eventual
sucesso ou fracasso de uma analise. O ato de segmentar uma imagem
consiste em agrupar pixels com caracteristicas similares em termos tonais e

texturais, formando regides homogéneas (DLUGOSZ et al., 2009).

Em geral, os algoritmos de segmentacdo baseiam-se nas caracteristicas de
descontinuidade e similaridade dos tons de cinza de uma imagem. O método
por descontinuidade considera a mudanca abrupta dos valores de cinza
(deteccdo de bacias ou watershed), ao passo que o método por similaridade
fundamenta-se na agregacdo de pixels em fungdo de sua semelhanca com os
pixels vizinhos (crescimento de regifes ou region growing) (GONZALES;
WINTZ, 1987).

Dentre os algoritmos de segmentacdo, destaca-se 0 multirresolucdo ou
multiescala desenvolvido por Baatz e Schape (2000). Esse algoritmo permite
gue novos niveis de segmentacdo sejam continuamente criados (tanto de
resolugcdo mais fina como mais grosseira), podendo ser utilizado em aplicacbes
que se utilizam apenas de um uUnico nivel de segmentacdo. Diversos estudos
demonstram a alta eficacia deste algoritmo, como apresentado em Burnett e
Blaschke (2003), Kux et al. (2008), Almeida et al. (2009), Camargo et al. (2011)
e Blaschke et al. (2014).

A principal caracteristica da segmentacdo multirresolugdo € a possibilidade de
segmentar uma mesma imagem em niveis de escala diferenciados que se
relacionam entre si, formando uma rede hierdrquica de objetos (BAATZ;
SCHAPE, 2000). Dessa forma, como destaca Leonardi (2010), essa
caracteristica € fundamentada no fato de que objetos pequenos podem ser
adequadamente analisados em uma resolucdo mais fina, enquanto objetos
maiores podem ser adequadamente analisados em uma resolucdo mais

grosseira. Assim, a segmentacdo pode ser realizada em mudiltiplas resolucdes,
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pela variacdo do fator de escala deste algoritmo, o qual altera o nivel de

resolucdo do processamento.

Conforme Baatz e Schape (2000), a segmentagcdo multirresolucdo adota o
conceito de evolucéo de rede fractal (Fractal Net Evolution Approach — FNEA),
abordagem por crescimento de regifes, a qual considera a imagem de
sensoriamento remoto como de natureza fractal. Este procedimento segmenta
a imagem em mudltiplos niveis, com tamanhos diferenciados de segmentos,
niveis estes cujas fronteiras de segmentos articulam-se entre si. NO processo
de segmentacdo, é utilizada uma funcdo que inclui diversos parametros para
alcancar a homogeneidade dos objetos. O parametro cor é utilizado para
determinar a homogeneidade espectral dos objetos (tons de cinza); por sua
vez, o parametro forma é utilizado para definir a homogeneidade textural dos
objetos. O parametro forma possui uma subdivisdo em dois outros parametros:
suavidade e compacidade. A suavidade representa o grau de irregularidade do
contorno de um objeto, buscando a geracédo de objetos com bordas suaves. O
parametro compacidade representa a propriedade de juncdo ou unido dos
pixels de um determinado objeto. Um objeto de forma retangular é mais
compacto que um objeto com forma de uma “estrela”, por exemplo. O tamanho
dos objetos da segmentacdo é definido pelo parametro fator de escala, o qual
define o desvio padrdo maximo da composi¢do de homogeneidade alcancada
pelos parametros mencionados anteriormente (CAMARGO et al., 2011).

2.2.5 Classificagcéo de Imagens

A classificacao digital de imagens € um processo de extracao de informacdes a
partir de dados de sensoriamento remoto destinado a reconhecer padrbes e
objetos homogéneos, que sao utilizados para mapear areas de interesse da
superficie terrestre (NOVO, 2008). De um modo geral, os métodos de
classificacdo utilizam um conjunto de parametros para classificar os objetos de
acordo com suas caracteristicas e similaridades. Para isto, o classificador

necessita de um conjunto de amostras, denominado conjunto de treinamento.
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Quanto ao tipo de treinamento, a classificacdo pode ser supervisionada ou ndo
supervisionada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003; WITTEN et al.,
2011).

A classificacdo supervisionada € composta primeiramente da fase de
treinamento, na qual, a partir de um conjunto de amostras rotuladas, o
desenvolvimento do classificador consiste em obter uma funcdo que mapeie
cada amostra a sua respectiva classe. A seguir, na fase de validacao e teste do
modelo, o classificador € avaliado utilizando-se um novo conjunto de amostras
gue ndo foram utilizadas no treinamento. A eficacia do classificador € verificada
por meio de sua capacidade de prever a classe a qual pertence cada amostra
do conjunto de entrada. Dessa forma, a classificagdo supervisionada objetiva
classificar padrées néo rotulados a partir de dados pré-classificados na fase de
treinamento. Por outro lado, a classificacdo ndo supervisionada utiliza
algoritmos de agrupamento para associar cada amostra do conjunto de
treinamento a um grupo, sendo desnecessario o conhecimento prévio do rétulo
das diferentes classes presentes no conjunto amostral. Algoritmos de
agrupamento dividem um conjunto de padrdes ndo rotulados em grupos cujos
elementos apresentem alguma similaridade (BISHOP, 2006; THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2003).

Os métodos de classificacdo podem ser divididos em duas categorias: métodos
parameétricos e nao paramétricos. Enquanto os métodos parameétricos
assumem a existéncia a priori de uma distribuicdo de probabilidades continuas
e métricas entre os dados, os meétodos ndo paramétricos vao além dessa
nocdo. O grande ganho dos métodos ndo paramétricos é poder incluir
informacgGes da vizinhanca na classificacdo, dependendo da compreenséo de
toda a cena. Assim, os métodos nao paramétricos caminham em direcdo a
problemas discretos, que podem ser resolvidos através de reconhecimento de
padrées baseados em regras de decisdao (CORTIJO; LA BLANCA, 1997).
Nesse sentido, a classificacdo de dados de grande dimensionalidade, como as

imagens de alta resolucdo espacial WorldView-2, requer o uso de
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classificadores que utilizem as mais variadas informacfes das cenas,
objetivando elevar a qualidade da imagem classificada, a exemplo dos nao

paramétricos.

S&o inimeros os algoritmos de classificacdo de imagens existentes, utilizando-
se para isso de diferentes abordagens, como pixel a pixel, por regiées ou
orientada a objeto, também denominado como classificacdo baseada em
objeto. A classificacao pixel a pixel objetiva identificar a classe de cada pixel
por meio de comparacdes do vetor n-dimensional de cada elemento com o
padrdo de cada classe (CONGALTON; GREEN, 1999). Na década de 1980,
significativas inovacdes foram introduzidas na tarefa de classificar imagens.
Nessa época, foi concebida a classificacdo de imagens baseada em regides, a
qgual introduz o conceito de segmento, que é entendido como um agrupamento
rotulado de pixels contiguos segundo critérios de semelhanca do valor digital e
obedecendo a limiares de area especificos (FRANCISCO; ALMEIDA, 2012).
Desta forma, a classificacdo baseada em regides, ao invés de utilizar
pontualmente a informacdo de cada pixel, considera a delimitacdo de

segmentos com caracteristicas espectrais homogéneas.

A literatura demonstra que os classificadores pixel a pixel possuem menor
eficacia para identificar classes de alvos urbanos em imagens orbitais de alta
resolucdo (MYINT, 2006; CAMPBEL, 2007; ZHOU et al.,, 2009; MYINT et al.,
2011; JOHNSON, 2013; ESTOQUE et al., 2015). No inicio dos anos 2000, um
passo importante para melhorar a qualidade da classificacdo foi introduzido
pelo surgimento da analise de imagem baseada em objetos geograficos
(GEographic Object-Based Image Analisys — GEOBIA), que conjuga a
segmentacdo a classificadores supervisionados ndo parameétricos, possuindo
sempre um modelo de conhecimento atrelado a interpretacdo da cena. Essa
abordagem baseia-se no paradigma de Orientacdo a Objeto (OO), em que o
objeto € entendido como a instancia de uma classe, que representa um
conjunto de objetos com caracteristicas afins (DALL"OGLIO, 2009). A GEOBIA

permite expressar 0 modelo de conhecimento por meio de uma rede
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semantica, constituida por uma estrutura hierarquica de classes que associa 0s
diversos objetos (i.e., segmentos) constituintes da imagem (FRANCISCO;
ALMEIDA, 2012).

O presente trabalho propde-se a utilizar recursos de GEOBIA — a segmentacao
multirresolucdo - embora restrita a um Unico nivel de segmentacdo, aliada a
métodos de mineracdo de dados baseados em arvores de decisdo, que
também se constituem em um modelo de representacdo do conhecimento, 0S

quais serdo abordados na secao seguinte.

2.2.5.1 Mineracao de Dados

Atualmente, o mundo esta vivenciando uma crescente producdo de grandes
quantidades de dados, provenientes da evolugdo tecnoldgica e do investimento
em ferramentas para se obter e gerar cada vez mais dados. O sensoriamento
remoto, a todo o momento, contribui com esta infinidade de dados que devem
ser devidamente processados para a geracao de informacdo Util a sociedade.
Desta maneira, 0 uso de técnicas de mineracao de dados torna-se crucial para
a extracdo de informacdo e deteccdo de padrées de mudanca no uso e

cobertura da terra.

Conforme Fayyad et al. (1996), compreende-se como modelo tradicional de
geracdo de conhecimento o processamento manual dos dados para a
producdo de relatérios que deverdo ser posteriormente analisados.
Obviamente, o grande volume de dados torna esse modelo impraticavel. Nesse
sentido, a fim de superar essa limitagdo, ganham destaque as técnicas de
mineracdo de dados. Tais técnicas provém da analise inteligente e automatica
de dados para descobrir padrdes ou regularidades em grandes conjuntos de
dados, atravées de métodos matematicos e diversos tipos de algoritmos, o0s
quais fazem parte do paradigma da Descoberta de Conhecimento em Bancos
de Dados (DCBD ou do inglés Knowledge Discovery in Databases - KDD)
(ADRIAANS; ZANTINGE, 1996).
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KDD é uma tentativa de solucionar o problema da sobrecarga de dados
causada pela chamada “era da informacdo”. Para Fayyad et al. (1996), KDD
refere-se a todo o processo de descoberta de conhecimento, e a mineragéao de
dados a uma das atividades deste processo. Nesse sentido, KDD evoluiu e
continua a evoluir, a partir da intersecdo de campos de pesquisa, COmo
aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrdes, bases de dados
estatisticas, inteligéncia artificial, aquisicdo de conhecimento para sistemas
especialistas, visualizacdo de dados e computacdo de alto desempenho
(CORADINE et al., 2011).

Assim, as técnicas de mineracdo de dados consistem na extracdo de
conhecimento de uma base com grande volume de dados por meio de métodos
inteligentes (WITTEN et al.,, 2011). O modelo derivado da mineracdo pode ser
representado de varias formas, entre elas, as arvores de deciséo, que também
sdo utilizadas na classificacdo de imagens de sensoriamento remoto
(KORTING, 2012; ANJOS, 2016).

2.2.5.2 Arvores de Decisdo

Dados descritos em termos de uma colecdo de atributos podem pertencer a
diferentes classes. Considerando um conjunto de treinamento, a classe de
cada dado sera conhecida. Conforme Quinlan (1986), é possivel desenvolver
uma regra de classificacédo, que pode determinar a classe de qualquer dado a
partir dos valores dos seus atributos. Tal regra de classificacdo pode ser
expressa como uma arvore de decisdo. Uma arvore de decisdo € um grafo
orientado, em que os nos folhas contém as classes, e 0s nos intermediarios
representam atributos baseados em testes, com um ramo para cada possivel
saida. Para classificar um dado, comeca-se com o né raiz da arvore, aplica-se
0 teste e toma-se o0 ramo apropriado para aquela saida. O processo continua, e
guando um né folha é encontrado, o dado € classificado segundo a classe
indicada naquele né folha (RUIZ et al., 2009).
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Construir uma arvore de decisdo que classifigue corretamente os dados no
conjunto de treinamento sempre € possivel, desde que os atributos sejam
adequados. Para conseguir classificar corretamente dados fora do conjunto de
treinamento, a arvore de decisdo deve capturar alguma relacdo significativa
entre a classe do dado e os valores de seus atributos. Quando se tém duas
arvores de decisdo que classificam corretamente um conjunto de treinamento,
deve-se escolher a mais simples, uma vez que ela é mais adequada para
capturar a estrutura inerente do problema, e assim, por ser mais generalizavel,
terA mais chances de classificar corretamente dados fora do conjunto de
treinamento (QUINLAN, 1986).

H& diversas maneiras de uma arvore de decisdo ser estruturada a partir de um
conjunto de atributos. Um dos mais conhecidos € o algoritmo de Inducdo
Descendente de Arvore de Decisdo ou Top-Down Induction of Decision Tree
(TDIDT). Em sua concepcédo, ele utiiza um processo conhecido como
particionamento recursivo, produzindo regras de decisdo de forma implicita.
Nesse contexto, a arvore de decisdo é construida por sucessivas divisbes dos
exemplos de acordo com os valores de seus atributos preditivos (BASGALUPP,
2010).

As principais vantagens do uso de arvores de decisdo na classificacdo de
imagens residem na sua eficiéncia em termos de tempo de processamento
para lidar com grandes conjuntos de dados e fornecimento de um meio intuitivo
de analisar os resultados. Por ser simples, a representagdo simbdlica final do
classificador facilita a compreenséo por parte do intérprete. Diversos trabalhos
comprovam o bom desempenho das arvores de decisdo em classificagfes de
imagens de alta resolucdo espacial, como em Leonardi (2010), Novack et al.
(2011), Martins (2012), Moustakidis et al. (2012), Pinho et al. (2012), Zhang e
Hu (2012), Francisco e Almeida (2013), Souza e Kux (2014), Meneghetti e Kux
(2014), Anjos (2016), Brum-Bastos et al. (2016).

2.2.6 Avaliacdo da Qualidade da Classificacao
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Toda classificacdo esta sujeita a erros dos mais diversos tipos e fontes, e em
sensoriamento remoto isto ndo € diferente. A avaliagdo da acuracia dos dados
extraidos das imagens estd diretamente relacionada a qualidade da
classificacdo realizada. Assim, todas as classes que compdem 0 mapa
tematico devem ser associadas a um controle de qualidade, para que possam
ser validadas (ANTUNES; LINGNAU, 1997). Este passo é importante por
determinar quao bom é o resultado da classificagdo em relacdo a realidade

(verdade de campo) ou a um dado de referéncia (NOVO, 2008).

Geralmente, o desempenho da classificacdo é avaliado através de uma matriz
de erros, também conhecida como matriz de confusdo. Este recurso indica
quais instancias foram classificadas correta e incorretamente. A matriz de
confusdo € quadrada e de dimensao igual ao numero de classes avaliadas. Os
resultados da classificagdo séo colocados nas colunas da matriz, sendo que na
diagonal principal encontra-se o0 numero de observacbes classificadas
corretamente. Se todo elemento fora das diagonais € igual a zero tem-se uma
classificacdo 100% correta (WITTEN et al., 2011).

A partir da matriz de confusdo, pode-se obter uma série de medidas
estatisticas para o processo de validacdo. Uma delas € o indice Kappa, que foi
definido por Cohen (1960) como um coeficiente de concordancia para escalas
nominais, excluindo de sua analise a concordancia atribuida a casualidade.
Esse indice considera todos os elementos da matriz de confusdo, incluindo
além da diagonal principal, o0 somatério do produto entre os subtotais de linhas
e colunas.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Area de Estudo

A area de estudo situa-se na cidade de Campinas, interior paulista, com
coordenada central de 22° 54’ 3” S, 47° 3’ 26” W e altitude média de 685 m. A
cidade possui superficie de 794,571 km2 e sua populagdo estimada para 2015
foi de 1.164.098 habitantes. Atualmente, Campinas constitui-se no maior polo
tecnoldgico da América Latina, contando com a presenca de muitas industrias,
centros de pesquisas e universidades, sendo uma delas a Universidade
Estadual de Campinas — UNICAMP (IBGE, 2014). Um transecto do campus da
UNICAMP foi escolhido para a realizacdo do presente trabalho. A area desse
campus atinge aproximadamente 3,5 mil quildometros quadrados e esta repleta
de prédios rodeados por parques e gramados (UNICAMP, 2016). A diversidade
de alvos urbanos, a facil acessibilidade aos edificios e a disponibilidade de
dados para este local foram as razdes para a sua escolha nesta pesquisa
(Figura 3.1).
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Figura 3.1 — Localizag&o da area de estudo.
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Fonte: Adaptado de Google (2015).
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3.2 Dadosde Entrada

O presente trabalho foi realizado a partir de duas imagens orbitais dos
sensores WorldView-2 e WorldView-3. A imagem proveniente do sensor WV-2
foi adquirida em 02/07/2010, com angulacdo de 6,75° off nadir, 38,4° de
elevagcao solar e 0% de cobertura de nuvens. Por sua vez, a imagem WV-3 foi
adquirida em 24/07/2015, com angulacdo de 6,52° off nadir, 40,6° de elevacéo

solar e 0% de cobertura de nuvens.

3.3 Recursos Computacionais

As configuragdes de hardware e software utilizadas foram as seguintes:
e Processador: Intel® Core™ i3-4005U CPU @ 1.70GHZ.
e Memoria RAM: 4,00 GB.
e Sistema Operacional Windows 7 64 bits.

3.4 Fluxograma Metodoldgico

A Figura 3.2 apresenta a sequéncia dos passos metodoldgicos do presente

trabalho, os quais serdo brevemente descritos a seguir.
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Figura 3.2 — Fluxograma das etapas metodoldgicas do trabalho.
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3.5 Pré-Processamento

7

Uma etapa essencial em qualquer estudo é a preparacdo dos dados de
entrada. Essas atividades ocorrem no pré-processamento. Nesta etapa, foram
realizados os seguintes procedimentos: conversdo dos dados de nivel de cinza
para radiancia, correcao atmosférica e conversao dos dados em radiancia para
reflectancia de superficie, fusdo de bandas, ortorretificacdo e corregistro. Como
os dados WV-2, cedidos por Anjos (2016), ja estavam pré-processados, foi

necessaria a realizacdo do pré-processamento somente para os dados WV-3.

Uma vez que os dados WV-3 foram obtidos em valores de niveis de cinza, o
primeiro passo do pré-processamento foi a conversdo para a grandeza fisica

de radiancia. Este procedimento foi realizado utilizando-se a ferramenta
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“Calibracdo Radiométrica” (Radiometric Calibration) do ENVI 5.3 (ENVI, 2006).
Conforme DigitalGlobe (2016), especificamente para os dados WV-3, a

radiancia pode ser calculada por meio da Equacgéo 3.1.

abscalfactor
ef fectivebandwidth

(3.1)

L/lpixel,banda = GAIN = DN( >+ OFFSET,

onde Ljy,ixerpanaa SA0 OS Valores de radiancia espectral no topo da atmosfera

dados em Wm™2sr~'um~1; DN é o valor do nivel de cinza do pixel da imagem;
GAIN e OFFSET sao os valores absolutos de calibracdo radiométrica por
banda, diwlgados pela DigitalGlobe; abscalfactor € o valor de correcdo
radiométrica dos pixels e effectivebandwidth é a largura efetiva em um de
dada banda. Os dois dUltimos itens sao disponibilizados no arquivo de

metadados que acompanha a imagem.

A seguir, a imagem WV-3 agora com valores em radiancia, foi transformada
para reflectancia de superficie por meio do aplicativo FLAASH (Fast Line-of-
sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes ou "Analise Rapida de
Linha de Visdo Atmosférica de Hipercubos Espectrais”) do ENVI 5.3. Para a
utilizacdo dessa ferramenta, € necessaria a entrada de alguns parametros da
cena e do sensor, como: fungbes de respostas dos filtros (presente na versao
5.3 do ENVI para o WV-3), coordenadas centrais da cena, elevacao do terreno,
altitude do sensor, tamanho do pixel, data e hora da aquisicdao da imagem,

modelo atmosférico e modelo de aerossol.

De posse da imagem WV-3 corrigida atmosfericamente, o algoritmo de fuséo
Gram-Schmidt (LABEN; BROWER, 2000) foi utilizado com o intuito de melhorar
a resolucdo espacial das bandas multiespectrais (PINHO et al., 2005; PINHO et
al.,, 2012). Este procedimento foi realizado no ENVI 5.3 através da ferramenta
Image Sharpening (ou Fusdo de Imagem). Assim, as bandas multiespectrais,
que possuem 1,24 m de resolugdo espacial, passaram a ter a resolucdo

espacial da banda pancromatica, ou seja, 0,31 m. Dessa forma, a razdo de
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fusdo entre as resolucdes das bandas multiespectrais e pancromatica foi de
4:1. As bandas do SWIR, por possuirem resolucdo espacial de 3,7 m e por nao
cobrirem a faixa do espectro eletromagnético correspondente ao intervalo da
banda pancromatica, ndo se submeteram ao processo de fusdo, tendo sido
apenas reamostradas para a resolugdo da banda pancromatica (0,31 m) e

utilizadas exclusivamente na etapa de classificacao.

O procedimento de ortorretificagdo da cena WV-3 foi realizado utilizando-se a
ferramenta “Dispositivo de Ortorretificacdo” (OrthoEngine) do PCI Geomatics
(GEOMATICA, 2014). Para isto, foi utiizado um Modelo Digital de Superficie
(MDS) e pontos de DGPS coletados em campo, ambos cedidos por Anjos
(2016).

Finalizado o processo de ortorretificacdo da cena WV-3, foi realizado o
processo de corregistro com a imagem WV-2, pré-processada por Anjos
(2016). Este procedimento foi realizado no ENVI 5.3 através da ferramenta de
registro (Registration), com o objetivo foi proporcionar uma melhor

correspondéncia espacial entre as cenas.

3.6 Extracédo de Atributos dos Dados WV-2 e WV-3

A partir das bandas originais dos dados WV-2 e WV-3, foram extraidos
diversos atributos. As transformagdes PCA e MNF compdem a lista de atributos
utiizados neste trabalho. Elas foram geradas no ENVI 5.3. Também nesta
plataforma computacional, foram gerados os Atributos Customizados (ACs) por
meio da ferramenta aritmética de bandas (Band Math). O primeiro deles,
Modelo Digital de Altura (MDA), também chamado por alguns autores de
Modelo Digital de Superficie Normalizado (MDSn), € resultante da subtracéo
entre MDS e MDT (Modelo Digital de Terreno). A Tabela 3.1 apresenta os ACs,

suas equacoes e respectivas referéncias bibliogréaficas.
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Tabela 3.1 — Atributos utilizados nas classificagdes BFTree e LMT.

ATRIBUTO EQUACOES REFERENCIA
MDA MDA = MDS — MDT Leonardi (2010)
BRIGHTNESS . ™ bandai Definiens (2007)
Brightness = ———
n
NDVI 1 NDVI 1 — Bandagz,nm — Bandagsonm Rouse et al. (1974)
" Bandagsyn, + Bandaggonm
NDVI 2 NDVI 2 = 24@as32nm — Bandarzsnm Adaptado de
- Banda832nm + Banda725nm Rouse et al. (1974)
NDVI 3 NDVI 3 — Bandagsonm — Bandaeeonm Adaptado de
- Bandagsopm + Bandageonm Rouse et al. (1974)
NDVI 4 NDVI 4 — Bandaysgnm — Banda; ;snm Adaptado de
- Bandagsonm + Banda725nm ROUSG et al (1974)
SAVI SAV] = (1 +L)(Bandagzynm — Bandageonm) Huete (1988)
"~ Bandagsyny, + Bandaggonm + L
AC 1 AC1= Brightness + banda,gonm Leonardi (2010)
- Bandaggonm
AC 2 Ac g — Prightness + Banddsgonm Adaptado de
- Banda,,s,m Leonardi (2010)
AC3 AC 3 = Brightness + Banda,gonm — Bandageonm Adaptado de
Leonardi (2010)
AC 4 AC 4 = Brightness + Banda,gonm — Banda;,5,m Adaptado de
Leonardi (2010)
AC5 AC 5 = Brightness — Bandags,m Adaptado de
Leonardi (2010)
AC6 AC 6 = Brightness — Bandaqgsgnm Adaptado de
Leonardi (2010)
AC7 ACT = Bandaesonm Richardson e
" Bandagsonm Wiegand (1977)
AC8 Banda;;snm Adaptado de
Bandagsynm ichardson e
Wiegand (1977)
AC9 Bandaggonm Adaptado de
Bandagsonm ichardson e
Wiegand (1977)
AC 10 AC 10 = Bandaz;snm Adaptado de
" Bandagsgnn, Richardson e
Wiegand (1977)
AC 11 AC 11 = B9nd@sasnm Bausch e
~ Bandagspnm Duke(1996)
(continua)
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Tabela 3.1 — Conclusao.

AC 12 Banda;;s5,m Adaptado de
AC12=——"7—"—
Bandagzonm Bausch e
Duke(1996)
AC 13 Bandagznm — Bandassnm Gitelson et al.
AC13 =
Bandagsypm + Bandasyspm (1996)
AC 14 AC14 = bandagsgnm — Bandasssnm Adaptado de
" Bandagsgny, + Bandass,m Gitelson et al.
(1996)
AC 15 AC 1S = Brightness + Banda,;sym Adaptado de
- Bandagggnm Rouse et al. (1974)
AC 16 AC 16 — Brightness + bandas;spm Adaptado de
B Banda,,snm Leonardi (2010)
AC 17 AC 17 = Brightness + Banda,gonm — Banda;,5nm Adaptado de
Leonardi (2010)
AC 18 AC 18 = Brightness + Banda,gonm — Bandagsnm Adaptado de
Leonardi (2010)
AC 19 AC19 = Bandas,snm — Bandagsanm Jain et al. (2006) e
"~ Bandas,s,, + Bandags,nm Sarkar et al. (2012)

Fonte: Anjos (2016).

As equacles apresentadas na Tabela 3.1 utilizam as seguintes bandas WV-2 e
WV-3: B2 - azul (centrada em 480nm), B3 - verde (centrada em 545nm), B4 -
amarelo (centrada em 605nm), B5 - vermelho (centrada em 660nm) e B7 -
infravermelho proximo (centrada em 832nm). Estes dados apresentam outras
bandas multiespectrais: B1 - azul costeiro (centrada em 425nm), B6 - vermelha
limitrofe (centrada em 725nm), além de outra banda na regido do infravermelho
proximo: B8 - infravermelho préximo 2 (centrada em 950nm). Com isso, por
meio de combinagdes lineares, outras equacdes foram adaptadas, perfazendo
um total de 19 atributos customizados. Também foram criados quatro indices
de vegetacdo com base na formulagdo original do indice de Vegetacdo por
Diferenca Normalizada (NDVI) (porém alternando-se as bandas do vermelho e
vermelho limitrofe, bem como do infravermelho proximo 1 e 2) e o indice de

Vegetacao Ajustado ao Solo (SAVI). O Brightness (Brilho) e o MDA completam
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a lista de atributos presentes na Tabela 3.1. Portanto, foram extraidos dos
dados WV-2 e WV-3 o total de 26 atributos (ANJOS, 2016).

3.7 Segmentacao e Classificacao

Primeiramente, € necessaria a definicdo das classes de interesse, sua
estruturacdo em diferentes niveis de legenda e as respectivas chaves de
interpretacdo. Neste sentido, a hierarquia de classes de cobertura do solo
urbano foi adaptada do trabalho de Anjos (2016). Como as cenas WV-2 e WV-3
foram obtidas em datas diferentes, com uma diferenca de cinco anos, a area de
estudo sofreu uma série de modificagBes. Por isso, o Nivel de Legenda 2 é
diferenciado no nUmero de classes. Para a imagem WV-2, obtida em 2010, s&o
38 classes. Por sua vez, para a imagem WV-3, obtida em 2015, sdo 42 classes
de cobertura do solo urbano. A Tabela 3.2 apresenta os niveis de legenda de

classificacao utilizados neste trabalho.

Cabe destacar o significado de alguns tipos de coberturas presentes na Tabela
3.2. A sigla CRFS, que significa Cimento Reforcado com Fios Sintéticos,
corresponde a um tipo de telha de fibrocimento visivelmente semelhante as
telhas de fibrocimento com amianto, sem possuir este Ultimo componente em
sua composicdo. Os diferentes tipos de galvalume representam coberturas
metalicas compostas ou recobertas por camadas de aluminio, zinco e silicio.
Na cena WV-2, os galvalumes foram divididos em trés tipos: A — ondulado com
pintura eletrostatica branca, B — trapezoidal sem pintura, C — ondulado sem
pintura (ANJOS, 2016). Ja na cena WV-3, devido a diversidade dos novos
formatos, os galvalumes foram padronizados e distribuidos em dois tipos,

sendo: A — com pintura eletrostatica branca e B — sem pintura.

Embora ndo se tenham utilizado segmentaces multiniveis neste trabalho, a
segmentacdo dos dados WV-2 e WV-3 foi realizada por meio do algoritmo de
segmentacdo multirresolucdo (Multiresolution Segmentation), disponivel no
software eCognition Developer 8.7 (TRIMBLE, 2011). Ap6s a segmentacgéo, foi

executado o algoritmo de ajuste por diferenca espectral (Spectral Difference),
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que ¢é utlizado para refinar os resultados da segmentacdo atraves da

similaridade espectral entre os segmentos vizinhos (DEFINIENS, 2007).

As segmentagbes dos dados WV-2 e WV-3 utlizaram parametros
diferenciados. Para os dados WV-2, foi utilizada a segmentacéo elaborada por
Anjos (2016), que possui 79.464 segmentos. Devido as diferencas de
resolugcdes, somente as bandas multiespectrais do visivel e infravermelho
proximo foram utilizadas na segmentacdo da imagem WV-3, resultando em
45.183 segmentos. A Tabela 3.3 apresenta os parametros utilizados na

segmentacao de cada uma das imagens.
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Nivel 1

Nivel 2 - WV-2

Nivel 2 - WV-3

Detalhe da Classe

Solo Exposto

Solo Exposto

Solo Exposto

Piscina

Piscina de Azulejo

Piscina de Azulejo

Piscina de Vinil

Piscina de Vinil

Tabela 3.2 — Niveis de legenda de classifica¢g&o do solo urbano para os dados WV-2 e WV-3 e detalhes das classes.
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Tabela 3.2 — Continuagao

Lago Lago Lago
Vegetacdo Rasteira Vegetacdo Rasteira Vegetacdo Rasteira
Vegetagdo Arbdrea Vegetagdo Arbdrea Vegetagdo Arbdrea
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Tabela 3.2 — Continuagao

Canvdo Coque Canvdo Coque
Pavimentacdo Nao
Viaria
Pedra Mineira Pedra Mineira
Pavimentacdo Viaria Asfalto Asfalto
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Tabela 3.2 — Continuagao

Pavimentacao Viaria

Asfalto Pintado de Branco

Asfalto Pintado de Branco

Asfalto Pintado de Vermelho

Asfalto Pintado de Vermelho

Bloquete

Bloquete
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Tabela 3.2 — Continuagao

Pavimentacdo Viaria

Pedregulho

Materiais Mistos
(Pavimentacéo)

Argamassa de Cimento

Arg. de Cimento Pint. Cinza
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Tabela 3.2 — Continuagao

Materiais Mistos
(Pavimentacgao)

Arg. de Cimento Pint. Vermelho

Arg. de Cimento Pint. Vermelho

Arg. de Cimento Pint. Verde

Arg. de Cimento Pint. Verde

Concreto Pint. Amarelo

Concreto Pint. Amarelo
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Tabela 3.2 — Continuagao

Materiais Mistos
(Pavimentacgao)

Concreto Pint. Vermelho

Concreto Pint. Vermelho

Concreto Pint. Azul

Concreto

Concreto
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Tabela 3.2 — Continuagao

Materiais Mistos

(Pavimentaco) Concreto Impermeabilizado | = -

Vidro Aramado Vidro Aramado

Fibra de Vidro Fibra de Vidro \\\\

Materiais Mistos
(Coberturas
Diversas)

(continua)
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Tabela 3.2 — Continuagao

Materiais Mistos
(Coberturas
Diversas)

Pastilha Esmaltada Pastilha Esmaltada
Fibrocimento CRFS Fibrocimento CRFS
Fibrocimento com Amianto Fibrocimento com Amianto
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Tabela 3.2 — Continuagao

Materiais Mistos
(Coberturas
Diversas)

Policarbonato Policarbonato
Acrilico Acrilico
Plastico Plastico
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Tabela 3.2 — Continuagao

Materiais Mistos
(Coberturas
Diversas)

Lona

Lona Azul

Lona Verde
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Tabela 3.2 — Continuagao

Materiais Mistos
(Coberturas
Diversas)

Manta Asfaltica Aluminizada

Manta Asfaltica Aluminizada

Compensado de Madeira

Seixo de Argila
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Tabela 3.2 — Continuagao

Coberturas
Metalicas

Aco Galvanizado Brilhante

Aco Galvanizado Brilhante

Aco Galvanizado com Ferrugem

Aco Galvanizado com Ferrugem

Aco Galvanizado Fosco

Aco Galvanizado Fosco
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Tabela 3.2 — Continuagao

Coberturas
Metalicas

Aco Galv. Fosco Manta Poliest.

Galvalume A

Galvalume A

Galvalume B

Galvalume B
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Tabela 3.2 — Continuagao

Cobe,rt.uras Gavalume C | e i y . i
Metalicas b . 4
N ;
o i
Ceréamica lluminada Cerémica lluminada
Coberturas
Ceramicas

Ceramica Escura

Ceramica Escura
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Tabela 3.2 — Conclusao

Sombra

Sombra

Sombra

Fonte: Adaptado de Anjos (2016).
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Tabela 3.3 — Parametros das segmentacdes.

Parametros Wv-21 WV-3
Escala 30 30
Forma 0,8 0.6
Compacidade 0,9 0.3
Peso 1 (todas bandas) 1 (ba;?t?;ngn;slt'gfk’/%tra's)
Diferenca
Espectral 500 160

1Anjos (2016).

O passo seguinte € a extracdo de amostras para a posterior mineracdo dos
dados e construcdo das arvores de decisdo. Amostras significativas de cada
classe foram extraidas no eCognition para possibilitar a caracterizacdo de seus
atributos. Foram utilizadas 602 amostras de treinamento para classificar a
imagem WV-2, o que significa, no Nivel de Legenda 1, uma média de 54,72
amostras por classe e 15,8 amostras por classe no Nivel de Legenda 2. Ja
para classificar a imagem WV-3 foram utilizadas 513 amostras de treinamento,
sendo no Nivel de Legenda 1 a média de 46,63 amostras por classe e 12,2

amostras por classe no Nivel de Legenda 2.

A Figura 3.3 apresenta a interface do eCognition 8.7 para a coleta de amostras

das classes.

Apos a fase de coleta de amostras, inicia-se a exportacdo em formato CSV dos
atributos para cada uma das amostras selecionadas relativas as classes de
interesse do respectivo nivel de legenda. Além dos atributos elencados na
Sec¢do 3.5, a média e o desvio padrdo de todas as bandas que compdem as

imagens também foram exportados

Assim, as amostras foram importadas no formato CSV para o software WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis ou Ambiente Waikato para
Analise do Conhecimento), versdo 3.7.12 (UNIVERSITY OF WAIKATO, 2010).
As amostras das classes com os atributos foram utilizadas como conjunto de

treinamento para a indugdo das arvores de decisdo e a classificacdo dos
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dados. O processo de mineracdo de dados desse software consiste na
aplicacdo de algum algoritmo de Aprendizado de Maquina (Machine Learning)
para a regresséo, classificagdo, agrupamento ou sele¢cdo de atributos dos
dados, dentre outros (HALL et al., 2009).

Figura 3.3 — Interface do eCognition 8.7 mostrando a coleta de amostras.

*, Developer - [Projeto_Ecog_WV3.dpr - New Level of 1: Classification]

d File View ImageObjects Analysis Library Classificaton Process Tools Export Window Help

Os dados de entrada do WEKA sao as amostras com os atributos de cada
classe previamente selecionados no eCognition. A partir destes dados, que no
WEKA sédo chamados de conjunto de treinamento, sao induzidas as arvores de
decisdo. O procedimento de classificacdo de toda a cena foi realizado no

proprio WEKA, por meio da ferramenta Supplied test set (ou conjunto de dados
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de teste), em que se utiliza como dados de teste a cena toda. Essa ferramenta
faz a classificagdo de um conjunto de dados a partir da arvore de deciséao
gerada. No caso, esse conjunto de dados constitui todos 0os segmentos com
seus atributos rotulados como unclassified (sem classificacdo). A saida desse
procedimento € a classificacdo de cada segmento, conforme as classes
presentes na arvore de decisdo que serviu de modelo para a classificacdo. A

Figura 3.4 apresenta a saida da ferramenta Supplied test set do WEKA.

Figura 3.4 — Saida da classificacdo no WEKA (ferramenta Supplied test set)..

|::§:11Weka Explorer i ]
Preprocess Classify | Cluster | Associate | Select atmibutes | Visualize |
- Classifier
Choose ILMT -I-1-M15 W 0.0 |
~Test options ~Classifier output
{~ Use training set Instances: unknown (yet). Beading incrementally ;I
& Supplied test set Set... Attributes: 76 =l
" Cross-validation  Folds IlIJ === Predicticns on user test Set ===
" Percentage split % |55
inst# actual predicted error prediction
More options. .. | 1 12:unclass S5:Vegetaca + 1
2 l2:unclass 5:Vegetaca + 1
(Mom) Class nama(0 0) vl 3 12:unclass 5:Vegetaca + 1
4 12:unclass 5:Vegetaca + 1
Start Stop | 5 1l2:unclass 5:Vegetaca + 1
& 1l2:unclass &:Vegetaca + 1
~Result list {right-click for options) - : o g
T e e iy 7 l2:unclass 5:Vegetaca + 1
021331 - frees. om Tie saida_L JMode 8 12:unclass 5:Vegetaca + 0.993
9 12:unclass EB:Vegetaca + 1
10 12:unclass 10:Pav_Via + 0.99%9
11 12:unclass 5:Vegetaca + 1 I
12 l2:unclass S:Vegetaca + 1
13 12:unclass 1:5ombra + 1
14 12:unclass 10:Pav_Via + 1
15 1l2:unclass 10:Pav_Via + 0.3%68l
16 12:unclass &:Vegetaca + 1
17 12:unclass 2:Vegetaca + 1
18 l2:unclass E:Vegetaca + 1 =
1| | »

"Siﬁtus

0K Log |'wx0

Na saida de dados presente na Figura 3.4, é possivel visualizar a classe atual
(unclassified) e aquela que foi classificada para cada um dos segmentos da
imagem. A partir dessa saida, € possivel visualizar o mapa de classificacdo em
qualquer software de SIG (Sistema de Informacbes Geograficas). Neste
trabalho, para este procedimento, foi utilizado o software QGis 2.14.2 (QGIS,
2009).
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As secdes seguintes abordardo o processo de inducdo de arvore de decisao,

bem como cada um dos algoritmos de arvore de decisao utilizados.
3.8 Inducdo de Arvores de Decisdo

Dentre os diversos algoritmos descendentes de inducédo de arvore de deciséo
(Top-Down Induction of Decision Tree — TDIDT), neste trabalho foram adotados
o Best First Tree — BFTree ou "Primeira Melhor Arvore" (SHI, 2007) e o Logistic
Model Tree — LMT ou "Arvore de Modelo Logistico” (LANDWEHR et al., 2005).

O TDIDT, conforme exposto anteriormente, € um algoritmo recursivo de busca
"gulosa" que procura, sobre um conjunto de atributos, aqueles que melhor
dividem o conjunto de exemplos em subconjuntos, sendo sempre a melhor
alternativa possivel na iteracdo corrente. O critério de selecdo define qual
atributo preditivo sera utilizado em cada né teste. Este critério pode ser
baseado na medida de impureza, a qual esta relacionada ao numero de
exemplos para cada classe possivel. A maior parte dos algoritmos de inducao
busca dividir os dados de um n6 de forma a minimizar o grau de impureza dos
nos filhos (BASGALUPP, 2010).

Uma das medidas baseadas em impureza é o ganho de informacao, o qual usa
entropia como medida de impureza. Em um conjunto de dados, a entropia €
uma medida da falta de homogeneidade dos dados de entrada em relagcéo a

sua classificacdo (QUINLAN, 1986). O grau de entropia € definido pela

K (3.2)
entropia(t) = —zp(ik)logzp(”t),
i=1

Equacéo 3.2.

em que p(i|t) é a fracdo dos exemplos pertencentes a classe i,noné t,e k é o

ndimero de classes.
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Para calcular o ganho de informacéo € necesséario comparar o grau de entropia
do no6 pai, isto €, antes da divisdo, com o grau de entropia dos nés filhos, ou
seja, depois da divisdo. O atributo que gerar uma maior diferenca é escolhido

como condicdo de teste na arvore. O ganho de informacdo é dado pela

N( (3.3)

Vj
N

n
entropia(v)),
J=1

ganho = entropia(pai) — Z

Equacao 3.3.

em gue n € o numero de valores do atributo, ou seja, o numero de nos filhos, N

€ o nimero total de exemplos do no pai e N(v;) € o numero total de exemplos

associados ao no filho v;.

Uma outra medida conhecida € o indice de Gini, desenvolvido por Conrado Gini
em 1912 (GINI, 1912 apud BASGALUPP, 2010). Como este indice mede o
grau de heterogeneidade dos dados, ele pode ser utilizado para medir a
impureza de um né de uma arvore de decisdo (BASGALUPP, 2010). Para um

problema de k classes, o gini;, 4., € definido pela Equagéo 3.4.

k (3.4)
Giniimae©) = = Y plilt)?,
i=1

Assim, como no calculo do ganho de informacdo, basta calcular a diferenca
entre o gini;, .., antes e apos a divisdo. Esta diferenca, gini, € representada
pela Equacdo 3.5. Assim, € selecionado o atributo que gerar maior valor de

gini.
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= N(v.) (3.5)
Gini = gini ., (pai) — Z 2 gini, . (b),

j=1
Outro recurso utilizado na indugdo de arvores de decisdo é o processo de

index

poda. Ele pode ser realizado de duas formas. Uma delas é utilizada para parar
0 crescimento da arvore mais cedo, chamada de pré-poda ou poda
descendente, ou seja, a poda é realizada enquanto a arvore € construida.
Outra forma é realizar a chamada p6s-poda ou poda ascendente, que acontece

com a arvore ja completa (QUINLAN, 1986).

O processo de poda pode ser feito da seguinte maneira: (1) inicialmente
percorre-se a arvore em profundidade; (2) para cada né de deciséo calcula-se:
(i) erro do no, (ii) soma dos erros dos nos descendentes; (3) se 0 erro do no é
menor ou igual a soma dos erros dos nds descendentes entdo o nd é
transformado em folha. A pré-poda é mais rapida, porém menos eficiente que a
pés-poda pelo fato de haver o risco de se interromper o crescimento da arvore

ao selecionar uma arvore subotima (BREIMAN et al., 1984).

A plataforma WEKA 3.7.12 possui diversos algoritmos de inducdo de arvores
de decisdo implementados na linguagem Java. As proximas secdes detalham
cada um dos algoritmos utilizados neste trabalho, os quais se encontram

disponiveis nesta plataforma.

3.9 Algoritmo BFTREE

O algoritmo de inducdo de arvores de decisdo BFTree, proposto por Shi (2007),
baseia-se na heuristica best first, a qual utiliza o conhecimento sobre o dominio
do problema para encontrar solucdes mais eficientes do que no caso de busca
cega (WITTEN et al., 2011). O BFTree segue a abordagem TDIDT. Em cada né
interno da arvore é utlizado apenas um atributo como teste. Tanto para
atributos numéricos como para categoéricos a divisdo € binaria. Os atributos

numeéricos sao divididos por meio de limiares, enquanto o tratamento dos
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atributos categoricos é dependente do numero de classes, isto é, em
problemas de duas classes, 0s n0s sao representados por agrupamento em
dois conjuntos, e em problemas de mudltiplas classes, é utilizado um método
heuristico de busca, que atinge um compromisso entre a reducdo da impureza

e a velocidade de busca. (SHI, 2007; BASGALUPP, 2010).

Conforme Shi (2007), dado um conjunto de treinamento, o procedimento do

BFTree é definido nos seguintes passos:

e Inicia-se no no raiz e encontra-se o melhor atributo divisor dentro do
conjunto de treinamento de acordo com o grau de impureza, baseado
em entropia.

e Alcancado o melhor atributo, sua instancia é salva no primeiro no.

e Se a divisdo do primeiro n6 conduzir para um nd sucessor com mais
instancias ele é dividido em dois nds sucessores (ramos). Os melhores
atributos divisores e suas instancias de treinamento sdo separados em
dois subconjuntos, um para cada ramo. Os atributos com melhor grau de
impureza compordo os novos nés sucessores da arvore.

e O processo de construgdo € finalizado quando o grau de impureza dos
nés adicionados € 0 (zero), ou entdo, quando o numero fixo de
expansdes é alcancado.

e O algoritmo pode utilizar pré ou pds-poda. Ambos utilizam a validacao

cruzada para interromper ou descartar expansées da arvore.

Com isso, conclui-se que uma das principais vantagens do BFTree reside em
sua capacidade de expandir os nds da arvore seguindo a heuristica best first,
ou seja, sdo analisadas todas as possibilidades e a melhor delas é utilizada.
Essa € uma caracteristica que o diferencia dos demais algoritmos de inducdo
de arvores de decisao, os quais prezam por uma ordem fixa na expansao dos
nos da arvore (SHI, 2007).

3.10 Algoritmo LMT
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O algoritmo LMT apresentado por Landwehr et al. (2005) combina regressao
logistica e aprendizagem de &arvore de decisdo. A regressdo logistica é
entendida como uma técnica estatistica que objetiva produzir um modelo de
predicdo de valores. A partir de um conjunto de observac¢des, 0 modelo utiliza
uma variavel categorica, frequentemente binaria, para representar uma série de
variaveis continuas e/ou binarias. Os modelos de regresséo logistica permitem
selecionar os atributos relevantes de forma natural. Em comparagdo com as
técnicas mais conhecidas de regressdo, sobretudo a linear, a regressao
logistica distingue-se pelo fato de a varidvel resposta ser categorica
(LANDWEHR et al., 2005; WITTEN et al., 2011).

Nesse contexto, a caracteristica marcante da arvore de decisdo gerada pelo
algoritmo LMT é a sua estrutura com fungdes de regresséo logistica nas folhas.
Possui em seus nds terminais, ao invés de classes Unicas, vetores de variaveis

(x;) e de coeficientes (B;) de todas as classes. Através desses valores €

possivel calcular a funcdo LMT, definida nas Equacdes 3.6 e 3.7.

F(x) = xl-’ﬁ]-, ]: 1,...,], (3.6)

em que:

(3.7)

K
xi,.Bj = Z Bjkxik’
k=0
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com x;,, =1 e x; e §; correspondendo a vetores (coluna) de dimensao (K+1),

similar ao modelo logistico em estagio Unico. As probabilidades das classes

sdo calculadas através da Equacgéo 3.8.

_ exp F; (x)
J 7 exp Fj(x)+..+exp Fj(x)’

j=1,.,] -1 (3.8)

As probabilidades resultantes sdo para cada no terminal, ou seja, serdo validas
somente para aqueles dados que respeitarem a regra de decisdo da arvore até

0 N6 em questao.

A Figura 3.5 apresenta a estrutura de duas arvores de decisdo. Em A, verifica-
se a estrutura tipica de uma arvore de deciséo induzida pelo algoritmo BFTree.
Por sua vez, a estrutura tipica de uma arvore de decisdo induzida pelo
algoritmo LMT é verificada em B. Pela comparacéo, é possivel observar que a
tnica diferenca da arvore LMT esta nas folhas, pois, elas ndo correspondem
exclusivamente a determinada classe, mas as suas estimativas de
probabilidades.

Figura 3.5 — Estrutura tipica de uma arvore de decisdo BFTree (A) e LMT (B).

Fl(x) Flx)
F2(x) F2(x)
Fi(x) Fi(x)
Fé(x) Fd(x)

Fonte: Coelho (2010).
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3.11 Avaliacdo dos Resultados

Neste trabalho, foram obtidas oito classificacbes da cobertura do solo urbano.
Para cada um dos conjuntos de dados (WV-2 e WV-3), foram obtidas quatro
classificacbes utilizando os algoritmos BFTree e LMT nos dois niveis de

detalhamento.

A validacdo dos resultados foi realizada por meio da utilizacdo de mapas de
verdade de campo. Como existe uma diferenca temporal na aquisicao das
imagens, WV-2 adquirida em 2010 e WV-3 em 2015, e consequentemente
ocorreram mudancas na cobertura do solo, foi necesséaria a utilizacdo de
mapas de verdade de campo distintos para cada conjunto de dados. O mapa
de verdade de campo para os dados WV-2 foi elaborado por Anjos (2016). J&
para os dados WV-3, foi realizada visita ao Campus da Unicamp em
06/12/2016, para se adquirir informacdes sobre as mudancas de cobertura do
solo, e assim, elaborar o correspondente mapa de verdade de campo relativo a
imagem WV-3. Como as classes do Nivel de Legenda 2 s&o subclasses do
Nivel de Legenda 1, primeiramente foi criado o mapa para o Nivel 2, tendo este
sido reconstituido de forma agregada, a fim de se gerar o mapa de verdade de

campo do Nivel 1.

As imagens WV-2 e WV-3 em duas composic¢des coloridas sao apresentadas,
respectivamente, nas Figuras 3.6 e 3.7, a fim de possibilitar comparagcbes com
seus respectivos mapas de verdade de campo, que sdo apresentados nas
Figuras 3.8 e 3.9.
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Figura 3.6 — Imagem WV-2 da area de estudo em composicao colorida verdadeira (a esquerda) e falsa-cor (a direita).
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Figura 3.7 — Imagem WV-3 da &rea de estudo em composic¢ao colorida verdadeira (a esquerda) e falsa-cor (a direita).
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Figura 3.8 — Mapas de verdade de campo referentes aos dados WV-2 para ambos os niveis de legenda.
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Figura 3.9 — Mapas de verdade de campo referentes aos dados WV-3 para ambos os niveis de legenda.
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A fim de promover a validacdo dos resultados das classificacdes, foram
gerados oito conjuntos de coordenadas aleatérias dentro dos limites da
imagem utilizando o software Minitab 17 Statistical Software. Estes conjuntos
sdo individuais para cada uma das classificacbes. O Nivel de Legenda 2
requereu um maior nUmero de coordenadas aleatérias devido a quantidade de
classes que elas possuem. O total de coordenadas aleatdrias utilizadas na

validagao dos resultados foram:

e Para o algoritmo BFTree no Nivel de Legenda 1 referente aos dados

WV-2: 1538 coordenadas aleatdrias.

e Para o algoritmo LMT no Nivel de Legenda 1 referente aos dados WV -
2: 1380 coordenadas aleatorias.

e Para o algoritmo BFTree no Nivel de Legenda 1 referente aos dados

WV-3: 1578 coordenadas aleatorias.

e Para o algoritmo LMT no Nivel de Legenda 1 referente aos dados WV -

3: 1957 coordenadas aleatérias.

e Para o algoritmo BFTree no Nivel de Legenda 2 referente aos dados

WV-2: 3102 coordenadas aleatérias.

e Para o algoritmo LMT no Nivel de Legenda 2 referente aos dados WV -

2: 3180 coordenadas aleatorias.

e Para o algoritmo BFTree no Nivel de Legenda 2 referente aos dados

WV-3: 3032 coordenadas aleatérias.

e Para o algoritmo LMT no Nivel de Legenda 2 referente aos dados WV -

3: 3195 coordenadas aleatérias.

Na sequéncia, cada conjunto de coordenadas foi importado para o software

QGis 2.14.2, no qual foi realizado o cruzamento espacial entre as classes do
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mapa de verdade de campo e aquelas atribuidas aos pontos aleatérios
oriundas da classificacdo. O resultado € uma tabela de atributos associando
cada ponto aleatério a classe correspondente no mapa de verdade e na
classificacdo. Assim, foram produzidas as matrizes de confusdo para o célculo
da exatiddo global, indice Kappa, indice Kappa condicional, bem como as

acuracias do produtor e usuario para cada classe.

A matriz de confusdo evidencia os erros de omissdo e comissao. O primeiro
deles, o de omissao, corresponde as amostras que nao foram classificadas de
acordo com a classe de referéncia. J& os erros de comisséo séo relacionados
as amostras de referéncia classificadas erroneamente como pertencentes a
outras classes. Diversos indices séo calculados a partir da matriz de confuséo,
dentre eles: (a) exatiddo global - relacdo entre as amostras classificadas
corretamente e o total de amostras de referéncia; (b) acuracia do produtor -
relativa aos erros de omissdo, a qual representa a relacdo entre o nimero de
amostras classificadas corretamente da classe k e o nimero total de amostras
de referéncia da classe k, (c) acuracia do usuario - referente aos erros de
comissdo, a qual corresponde a relacdo entre o numero de amostras
classificadas corretamente da classe k e o numero total de amostras
classificadas da classe k; (d) indice Kappa (K) (Equacao 3.9); além do (e)
indice Kappa condicional do usuario (Ku), que avalia os erros de comissao
(Equacao 3.10) e (f) indice Kappa condicional do produtor (Kp), que avalia os
erros de omissdo, sendo estes dois Ultimos indices calculados em relagdo a
cada classe (Equacéo 3.11) (CONGALTON; GREEN, 1999).

_ Y ny; — i, (nny,) (3.9)

k =
n? — z:i'(=1(ni+n+i)

)

NNy TNy KNy

R Ny — Mgy *ny (3.10)

k

u
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K n*n; — Ny *Ny, (3.11)

p_ _ )
MMy — Ny * Ny

em que n; € o numero total de amostras corretamente classificadas da classe
k; n;, € o numero total de amostras classificadas da classe k; n,; € o nimero

total de amostras coletadas da classe k, sendo n o nimero total de amostras.

A fim de categorizar o indice Kappa, Landis e Koch (1977) apresentam uma
tabela com essa finalidade (Tabela 3.4). Os autores advertem, no entanto, que
as divisbes séo arbitrarias, porém uteis como padrbes de referéncia para a

discussdo dos resultados.

Tabela 3.4 — Categorizac&o do indice Kappa.

Valores Categorizacao
<0 Péssima
0-0,2 Ruim
0,21-0/4 Razoavel
0,41 -0,6 Bom
0,61-0,8 Muito Bom
0,81-1,0 Excelente

Fonte: Landis e Koch (1977)

Para finalizar a avaliagdo da acuracia das classificagfes, os resultados foram
comparados par a par por meio de teste de significancia estatistica. Tal
procedimento € realizado para verificar a diferenca entre os indices Kappa.
Para isto, foi utiizado o teste Z, de acordo com a Equagdo 3.12
(CONGALTON;GREEN, 2009):

K —-K (3.12)

2 2
akz + O'kl
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em que K, é o indice Kappa da classificacdo 1; K, € o indice Kappa da

classificacdo 2 e g% é a variancia do indice Kappa.

A comparacdo de desempenho dos classificadores sera realizada atraves de
testes de hipotese pareados em relacdo aos indices Kappa obtidos pelas

classificacdes, considerando as hipoteses nula (H,) e alternativa (H,), conforme
Hy: K, —K,=0, contra H;: K,—K,#0, (3.13)

Equacao 3.13:

em que K, € o indice Kappa da classificacdo 1; K, é o indice Kappa da

classificacdo 2. Para este teste calcula-se a estatistica z bilateral para verificar

se o0 valor encontra-se no intervalo de aceitacdo ou rejeicao da hip6tese nula.
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4 RESULTADOSE DISCUSSOES

Neste capitulo, serdo apresentados, avaliados e comparados o0s resultados
referentes as classificagbes da cobertura do solo nos dois niveis de
detalhamento a partir das imagens dos satélites WorldView-2 e WorldView-3.
As arvores de decisdo geradas pelos algoritmos sdo apresentadas nos
Apéndices A e B, respectivamente para os dados WV-2 e WV-3. As Figuras e
Tabelas presentes nesta secdo apresentam diversos tipos de classes
denominadas Cimento, mas estas representam as argamassas de cimento,

gue por questdes estéticas foram designadas apenas como Cimento.
4.1 Nivel de Legendal

A seguir serdo apresentados os resultados das classifica¢cées obtidas com os
algoritmos BFTree e LMT para as imagens WorldView-2 e WorldView-3 no

Nivel de Legenda 1.

4.1.1 Imagem do Satélite WorldView-2

Dos dados WV-2 foram extraidos 76 atributos que foram utilizados nas
classificagbes. Os grupo de atributos mais utilizado pelo algoritmo BFTree
foram os NDVIs e Atributos Customizados, tendo como mais frequentes os
atributos NDVI_2 e NDVI_3, utilizados por 3 vezes. A Figura 4.1 apresenta a
frequéncia de utilizacdo dos grupos de atributos. Por sua vez, o algoritmo LMT
utilizou poucos atributos na inducdo da &rvore contendo seis modelos
logisticos. Para a definicdo das classes, os modelos logisticos utilizaram um
nimero variado de atributos, tendo destaque o grupo dos desvios padres das
bandas 1 a 8, das bandas dos PCAs, dos MNFs e os atributos customizados,
como evidenciado na Figura 4.2. O atributo mais frequente nos modelos

logisticos foi o MDA, utilizado por 66 vezes.
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Figura 4.1 — Frequéncia dos atributos utilizados pelo algoritmo BFTree no Nivel de
Legenda 1 para os dados WV-2.
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Figura 4.2 — Frequéncia dos atributos utilizados pelo algoritmo LMT no Nivel de
Legenda 1 para os dados WV-2.
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As Figuras 4.3 e 4.4 apresentam os resultados das classificacbes BFTree e

LMT respectivamente, ambas para os dados WV-2 no Nivel de Legenda 1.
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Figura 4.3 — Classificacdo da imagem WV-2 com o algoritmo BFTree referente ao
Nivel de Legenda 1.
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Figura 4.4 — Classificagdo da imagem WV-2 com o algoritmo LMT referente ao Nivel

de Legenda 1.
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A classificacdo dos dados WV-2 no Nivel de Legenda 1 utlizando o
algoritmo BFTree apresentou 75% de exatiddo global. Ja classificacdo dos
dados WV-2 no Nivel de Legenda 1 utilizando o classificador LMT apresentou
79% de exatidao global.

As matrizes de confusdo de todas as classificacbes serdo apresentadas no
Apéndice C, juntamente com os valores de acuracia do produtor e usuario para

cada classe.

Para facilitar a interpretacdo dos resultados foi gerada a partir das matrizes de
confusédo tabelas que apresentam o percentual de acertos e/ou confusdes entre
classes. Assim, as tabelas 4.1 e 4.2 apresentam tais interpretacdes para as
classificagcbes dos dados WV-2 obtidas, respectivamente, pelos algoritmos
BFTree e LMT.

Para todas as analises do Nivel de Legenda 1, entenda-se por C1l a classe
Ceramica, C2 a classe Materiais Mistos e Coberturas Diversas, C3 a classe
Coberturas Metalicas, C4 a classe Lago, C5 a classe Vegetacao Arbdrea, C6 a
classe Vegetacdo Herbacea, C7 a classe Pavimentacdo N&o-Viaria, C8 a
124 classe Pavimentacdo Viaria, C9 a classe Piscina, C10 a classe Solo

Exposto e C11 a classe Sombra.

73



Tabela 4.1 — Andlise percentual dos acertos e confusdes da classificacdo dos

dados WV-2 com o algoritmo BFTree para o Nivel de Legenda 1.

c1 | 50,0 4,1 130 0,4 [ 06 [ 1,0
c2 80,3 33,3 6,5
c3 15,3 | 88,3 176 | 33,3 | 87 | 69 | 1,4 | 6,1
o | C4 100,0 2,0 130 40 | 29 | 42
S| s 0,6 100,0| 0,7 43 | 11
= | c6 29 | 64 74,3 1,5 | 06 | 0,6
] 33,3
= c8 52,2 0,3
) 1,2 73,1 | 225 | 16
C10 1,2 62 | 545 2.3
c11 0,6 1,4 87 | 04 | 176 | 83,9
(1| 2| 3| caa| o] 6| 7| 8] cofcwl|cn
Referéncia

Tabela 4.2 — Analise percentual dos acertos e confusées da classificacao dos
dados WV-2 com o algoritmo LMT para o Nivel de Legenda 1.

c1 [ 167 16,7 [ 2,2 250[ 080207
C2 77,7 0,7 1,2
c3 16,5 | 86,9 17,0 50 | 88 | 03 | 2,9
o | €4 0,7 [100,0 0,4 0,4
S| s 83,3 | 3.7 50 | 1,6 | 03
= | c6 11 | 48 71,9 32 | 03 | 18
a [ a7 100,0
[ c8 0,7 2,2 65,0 0,3 | 3,6
9 14 745 | 65 | 40
C10 08 | 21 9,2 | 79,5 | 8,0
c11 0,7 2,2 0,4 | 12,4 | 78,5
aa|c|la|la|lc|oe|ag|laea|o|la|m
Referéncia

4.1.2 Imagem do Satélite WorldView-3

Por possuir uma melhor resolugcdo espectral (16 bandas) estes dados geraram
mais atributos (124 no total) em comparacdo ao WV-2, para o qual foram

gerados 76 atributos.
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Na construgdo da arvore de decisdo, o algoritmo BFTree utilizou por mais
vezes 0 grupo dos atributos baseados em indices de vegetacdo, tendo
destaque o SAVI, utilizado por 7 vezes (Figura 4.5). O algoritmo LMT gerou um
modelo logistico que utilizou diversos atributos para a determinacdo das
classes. O grupo de atributos customizados, Componentes Principais (PCA) e
Fracdo Minima de Ruido (MNF) foram os mais frequentes (Figura 4.6). Os
atributos mais utilizados foram: AC_1, banda 3 do MNF e banda 1 do PCA,
utilizados por 7 vezes cada.

Figura 4.5 — Frequéncia dos atributos utilizados pelo algoritmo BFTree no Nivel de
Legenda 1 para os dados WV-3.

Frequéncia
O R N W b UT OO N

75



Figura 4.6 — Frequéncia dos atributos utilizados pelo algoritmo LMT no Nivel de
Legenda 1 para os dados WV-3.

Frequéncia

As Figuras 4.7 e 4.8 apresentam os resultados das classificagcbes BFTree e
LMT
respectivamente, ambas para os dados WV-3 no Nivel de Legenda 1.
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Figura 4.7 — Classificagéo da imagem WV-3 com o algoritmo BFTree referente ao
Nivel de Legenda 1.
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Figura 4.8 — Classificagéo da imagem WV-3 com o algoritmo LMT referente ao Nivel

de Legenda 1.
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A classificacdo dos dados WV-3 no Nivel de Legenda 1 utlizando o
algoritmo BFTree apresentou 76% de exatiddo global. Ja utilizando o algoritmo

LMT apresentou 82% de exatidao global.

Para avaliar a porcentagem de acertos e/ou confusdes entre classes em cada
uma das classificacbes WV-3 do Nivel de Legenda 1, sdo apresentadas as

Tabelas 4.3 e 4.4, respectivamente, para os algoritmos BFTree e LMT.

Tabela 4.3 — Andlise percentual dos acertos e confusdes da classificacdo dos

dados WV-3 com o algoritmo BFTree para o Nivel de Legenda 1.

c1 [ 750 0,7 12,5 5,9 06 | 32
) 83,1 0,3
3 13,6 | 85,1 125 | 87 164 ] 31 | 58
o | Ca 100,0 2,2 0,9
S| s 0,7 62,5 | 0,7 0,9 | 0.2
e | 6 08 | 85 12,5 | 84,8 294 [ 38 [ 10 | 146
] 100,0
[ c8 0,7 41,2 0,8
o 4,3 712 52
C10 2,2 50 | 755] 6.3
c11 0,7 235 ] 1,5 [ 143 | 69,2
aa | |l a|la|lc|loe|ag|l | ola|um
Referéncia
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Tabela 4.4 — Andlise percentual dos acertos e confusdes da classificacdo dos

dados WV-3 com o algoritmo LMT para o Nivel de Legenda 1.

C1 |100,0 0,5 1,5 | 02 | 04
c2 92,2 0,8 | 0,5
c3 60 | 94,1 9,8 50 | 101] 1,9 | 9,3
o ca 100,0 1,3
‘E}- cs 100,0 | 4,0 0,5
= C6 06 | 2.7 81,6 150 25 | 0,7 | L8
o[ c7 0,6 | 66,7 03 | 0,4
U c8 0,6 33,3 (500 | 1,0 | 04
c9 1,1 1,1 714 | 2.3
C10 06 | L6 2,9 83 | 849 | 16,7
C11 300 25 | 88 | 7,9
c1 | c2 | c3 | ca | ¢5 | 6 | €7 | €8 | @ | c10 | c11
Referéncia

4.2 Nivel de Legenda?2

Os dados WV-2 e WV-3 também foram submetidos a classificagdo no Nivel de
Legenda 2, igualmente utilizando os algoritmos de arvore de decisdo BFTree e
LMT. Como as imagens foram obtidas em datas diferentes e novos alvos foram
detectados em campo, as classificagcbes possuem um numero diferente de

classes de cobertura do solo, sendo 38 para o WV-2 e 42 para o WV-3.

A seguir, serdo apresentados os resultados das classificacbes para cada um

dos dados.
4.2.1 Imagem do Satélite WorldView-2

Na construcdo da arvore de decisdo, o algoritmo BFTree utilizou mais
frequentemente os grupos de atributos baseados em indices de vegetacao
(Figura 4.9). Os atributos mais frequentes foram o SAVI (10 vezes) e NDVI 3
(6 vezes). Por sua vez, o algoritmo LMT gerou um modelo logistico que utilizou
diversos atributos para a determinacdo das classes, em sua maioria sendo 0s
grupos daqueles baseados na média e desvio padrdo da Fracdo Minima de
Ruido e os atributos customizados (Figura 4.10). O atributo mais frequente foi o
MDA (26 vezes).
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As Figuras 4.11 e 4.12 apresentam os resultados das classificacdes BFTree e

LMT respectivamente, ambas para os dados WV-2 no Nivel de Legenda 2.

A classificacdo dos dados WV-2 no Nivel de Legenda 2 utilizando o algoritmo
BFTree apresentou 72,44% de exatidao global. Por sua vez a classificacdo dos
dados WV-2 no Nivel de Legenda 2 utilizando o algoritmo LMT apresentou
74,37 % de exatiddo global. Para facilitar a interpretacdo dos resultados
obtidos, as Tabelas 45 e 4.6 apresentam o0 percentual de acertos e/ou
confusGes entre classes, para as classificagcbes do dado WV-2 para o Nivel de

Legenda 2 com os respectivos classificadores BFTree e LMT.

Figura 4.9 — Frequéncia dos atributos utilizados pelo algoritmo BFTree no Nivel de
Legenda 2 para os dados WV-2.
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Figura 4.10 — Frequéncia dos atributos utilizados pelo algoritmo LMT no Nivel de
Legenda 2 para os dados WV-2.
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Figura 4.11 — Classificagdo daimagem WV-2 com o algoritmo BFTree referente ao
Nivel de Legenda 2.
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Figura 4.12 — Classificagcado daimagem WYV-2 com o algoritmo LMT referente ao Nivel
de Legenda 2.
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Para a andlise dos dados WV-2, entenda-se por C1 a classe Aco Galvanizado
Fosco, C2 a classe Aco Galvanizado com Ferrugem, C3 a classe Ago
Galvanizado Fosco, C4 a classe Acrilico, C5 a classe Amianto, C6 a classe
Asfalto, C7 a classe Asfalto Pintado de Branco, C8 a classe Asfalto Pintado de
Vermelho, C9 a classe Bloquete, C10 a classe Carvdo Coque, C11 a classe
Ceramica Escura, C12 a classe Ceramica lluminada, C13 a classe Argamassa
de Cimento, Cl14 a classe Argamassa de Cimento Pintado de
Verde, C15 a classe Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho, C16 a
classe Concreto, C17 a classe Concreto Impermeabilizado, C18 a classe
Concreto Pintado de Amarelo, C19 a classe Concreto Pintado de Vermelho,
C20 a classe CRFS, C21 a classe Fibra de Vidro, C22 a classe Galvalume A,
C23 a classe Galvalume B, C24 a classe Galvalume C, C25 a classe Lago, C26
a classe Lona, C27 a classe Manta Asfaltica Aluminizada, C28 a classe
Pastilha

Esmaltada, C29 a Pedra Mineira, C30 a classe Piscina de Azulejo, C31 a
classe

Piscina de Vinil, C32 a classe Plastico, C33 a classe Policarbonato, C34 a
classe Solo Exposto, C35 a classe Sombra, C36 a classe Vegetacao Arborea,

C37 a classe Vegetacdo Herbacea e C38 a Vidro Aramado.
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Tabela 4.5 — Andlise percentual dos acertos e confusdes da classificacdo dos dados WV -2 com o algoritmo BFTree para

o Nivel de Legenda 2.

cl [4Z6] 25,0 0.4 14 1,5 1,5
C2 |170|750) 44 133322 | 07| 18 13 33,3 44 35,7 02
c3 | 21 64733332 (07 (18 14 222) 28 7,1 153 07
4 |128 44 1167 06 11,1 44 16,7 214 6,7 092 ] 05
s 15 810 30 11,1 32109 |08
o 15 0.9 |73.00( 30,9 38 (14 50,0 7.1 25102
c7 29 0,7 [400 16,3 | 143 71 33,3 04
c8 615 15,9 | 50,8 10,0
] 06 | 26 | 18 500) 15 111 13 15 48| 04 |02 )42
Cio0 2,2 97,1 13 02 02
c11 308 2500 154 74 0,2
¢ a2 46,2
I [c13] 21 04 (109 TiB 13128 3.1 111
a L Cl4 03 |79 |36 10,0 100,0 25 7,1 07 |05 |31
Cis 5,6 800 13 12,3 37 |1 05
5 [ci6 5,9 60 |19 | 36 10,0 10,0 | 66,3 | 10,0 | 10,0 | 66,7 15 15121 |111 1% |05 (04 )23
S | €17 | 43 68,6 29 16,7 11,1 6,3
i | €18 10,0 25 90,0 15 04 102
§ ci9 0.3 77 13,9 33,3 02
| €20 | 106 444156 | 44 02
Tl 5,9 72,2
c | €22 43 15 750) 48
a 23 15 |952
c2q 03 66,7
¢ s 03 | 30 15 100,0 4.8 6,7 | 500 74 | 86 [117]302
3 [ C6 286
o €27 ] 43 88,9
C28 59 0.3 13 50,0 02
29 52,3
30 917
31 55,6
32 15 0.4 15 73,3 12 116
£33 167 03 111 13 21
34 04 [ 55 36,1 7.7 21,5 444 0,2 [ 58
€35 16 |15 357 75833113 140
36 0.3 5,6 09 |799 37
37 20,0 111 185 0,2 [ 47 [687
38 16 02 419
1 c2 c3 c4 s 6 c7 c8 Co | Cl0 ) €11 | C12)C13|Cl4 ) C15 | Cl6 | C17 | C18 ) Cl9 | C20 [ C21 )| C22 [ (C23|C24 [ C25 | C26 [ C27 | C28 [ C29 | C30 ) C31 | C32 ) C33 | C34 )| C35) C36 | C37 | C38
Referéncia
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Tabela 4.6 — Andlise percentual dos acertos e confusdes da classificacdo dos dados WV -2 com o algoritmo LMT para o

Nivel de Legenda 2.

Cl_[36,7] 16,7 B3 13 182 32
€2 | 6.7 [50,0 125 12.0
3 100 580 0.7 3.2 0.6
4 |33 50,0 0.4 83 20,0 02 [ 05
3 36 | 250 886 1.7 3.0 2.1 83 20,0 40,0 %) 51|18 3712
3 3.6 33 [B20[1756 46 | 6.1 48 2.1 5.6 50,0 58 0.2
7 133 36 03 [ 63 [275] 21 [152 28 28[580 B3 [175] 13 3.8 200 50 2.0 0.4
3 833 15 10,0 04
] 03 2.0 368 6.1 2.1 7.7 0.7 | 3.8
c10 36 07 | 21 | 20| 21 | 3,0 887 0.7 13 3 10 | 1,1 | 21
ci1 10 [ 02 10230 [ 46 [697]500 10,0 20| 20 [ 55 | 60
¢ [z 417
| 3 [33 157 100,0 2.8
5 [ C18 21,0 0,6
c15 2130 100,0
5 [ci6 | 33 52 26 | 22 [333 0.1 28 757 72 | 7.7 B3 125 10,0 77 | 16 %) 12 13
s [a7 75,2 25.0 51
i [c18 20 846 0.2 [ 02
PRNsT] 18 0.7 2.0 12,1 14 100,0 19 4,0 0.2
" [co 15 50,0 125
I [c1 80,0 12,5 04
¢ [C22 (167167 B4.6 0.2
NI EE 13 [987
c2a 375
¢ [c5 0.8 100,0 20| 10 | 05 | 10
3 [k 123 20,0 04
o 27 26 72,7
€28 33 5.0 12 60,0 0.2
€29 16,7 121 B3 77 13 10,0 652 20
30 77.8
c3 18 2.0 80,0
&5 3.6 0.4 0.7 | 15 26 16 55,0 1.0 0.4
33 03 (02 11 2115 25| 26 [ 53 127 (%] 3530202
34 12,1 3.8 650 0.2 17
35 16 | 1.3 3.0 18 13 202 BB3| 30 | 17
36 0.7 48 31 [748] 26
37 125 3.0 15 B3 20 | 02 [106[708
38 33 98,8
Cl | €2 | C3| 4] (5| C6| €7 | C8B| (9 |Cl0|Cil|Cl2|Ci3]|Cl4]| Cl5] Cl6| C17 | CI1B| €19 C20 | C21| €22 | C23 | €24 | (25 | C26 | C27 | (28 | €29 | (30 | (31 | (32 | (33 | (34 | (35 | (36| (37 | (38
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4.2.2 Imagem do Satélite WorldView-3

Os dados WV-3 foram igualmente classificados no Nivel de Legenda 2 por
meio dos algoritmos BFTree e LMT. Conforme mencionado anteriormente na
Secdo 4.1.2, os dados WV-3 possuem uma melhor resolugcdo espectral,
constituindo-se em 16 bandas espectrais. Devido a essa caracteristica, 0s
algoritmos dispuseram de mais atributos para a geracdo das arvores de
decisdo, correspondendo exatamente a 124 atributos. Além da maior
quantidade de atributos, o dado WV-3 foi classificado em 42 classes de
cobertura do solo. Foram adicionadas quatro classes em relacdo as utilizadas
nos dados WV-2.

O algoritmo BFTree, utilizou em sua concepcao mais frequentemente o atributo
SAVI foi utilizado por 22 vezes (Figura 4.13). J4 o algoritmo LMT fez uso mais
frequentemente do grupo de atributos das Componentes Principais e Fracao
Minima de Ruido, além dos atributos customizados (Figura 4.14). A maior
frequéncia vertificada coube a banda 1 do PCA (18 vezes).

Figura 4.13 — Frequéncia dos atributos utilizados pelo algoritmo BFTree no Nivel de
Legenda 2 para os dados WV-3.
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Figura 4.14 — Frequéncia dos atributos utilizados pelo algoritmo LMT no Nivel de
Legenda 2 para os dados WV-3.
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As Figuras 4.15 e 4.16 apresentam os resultados das classificagbes C4.5 e RF

respectivamente, ambas para os dados SpecTIR no Nivel de Legenda 2.

A classificacdo dos dados WV-3 no Nivel de Legenda 2 utlizando o
algoritmo BFTree apresentou 64,41% de exatiddo global. J& a classificagédo
dos dados WV-3 no Nivel de Legenda 2 utlizando o algoritmo LMT
apresentou 78% de exatidao global.

As Tabelas 4.8 e 4.9 apresentam o percentual de acertos e/ou confusbes
entre classes, referente as classificacdes de dados WV-3 para o Nivel de
Legenda 2.
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Figura 4.15 — Classificagdo daimagem WV-3 com o algoritmo BFTree referente ao

Nivel de Legenda 2.
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Figura 4.16 — Classificagdo daimagem WV-3 com o algoritmo LMT referente ao Nivel
de Legenda 2.
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Para a andlise dos dados WV-3, entenda-se por C1 a classe Aco Galvanizado
Fosco, C2 a classe Aco Galvanizado com Ferrugem, C3 a classe Ago
Galvanizado Fosco, C4 a classe A¢o Galvanizado Fosco recoberto com Manta
de Poliéster, C5 a classe Acrilico, C6 a classe Amianto, C7 a classe Asfalto, C8
a classe Asfalto Pintado de Branco, C9 a classe Asfalto Pintado de Vermelho,
C10 a classe Bloquete, C11 a classe Carvao Coque, C12 a classe Ceramica
Escura, C13 a classe Ceramica lluminada, C14 a classe Argamassa de
Cimento Pintado de Cinza, C15 a classe Argamassa de Cimento Pintado de
Verde, C16 a classe Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho, C17 a
classe Compensado de Madeira, C18 a classe Concreto, C19 a classe
Concreto Pintado de Azul, C20 a classe Concreto Pintado de Amarelo, C21 a
classe Concreto Pintado de Vermelho, C22 a classe CRFS, C23 a classe Fibra
de Vidro, C24 a classe Galvalume A, C25 a classe Galvalume B, C26 a classe
Lago, Cc27
a classe Lona Pintada de Azul, C28 Lona Pintada de Verde, C29 a classe
Manta Asfaltica Aluminizada, C30 a classe Pastilha Esmaltada, C31 a classe
Pedra Mineira, C32 a classe Pedregulho, C33 a classe Piscina de Azulejo, C34
a classe
Piscina de Vinil, C35 a classe Plastico, C36 a classe Policarbonato, C37 a
classe Seixo de Argila, C38 a classe Solo Exposto, C39 a classe Sombra, C40
a classe Vegetacdo Arborea, C41 a classe Vegetacdo Rasteira e C42 a classe

Vidro Aramado.
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Tabela 4.7 — Analise percentual dos acertos e confusdes da classificagdo dos dados WV-3 com o algoritmo BFTree para

o Nivel de Legenda 2.

Referéncia
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Tabela 4.8 — Andlise percentual dos acertos e confusdes da classificacdo dos dados WV-3 com o algoritmo BFTree para

o Nivel de Legenda 2.
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4.3 Resultados do indice Kappa e Testes de Hip6tese

Além da exatiddo global, a avaliacdo da acuracia das classificacbes pode ser
verificada por meio do indice Kappa para toda a cena e condicional por classe.
Assim, nesta secdo serdo apresentados estes resultados objetivando uma

melhor comparacao entre as classificagoes realizadas.

As Figuras 4.17 e 4.18 apresentam os valores obtidos para os indices Kappa
pelas quatro classificagbes do Nivel de Legenda 1 e para as quatro

classificacdes do Nivel de Legenda 2, respectivamente para ambos os dados.

Figura 4.17 — indice Kappa para o Nivel de Legenda 1.
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Figura 4.18 — indice Kappa para o Nivel de Legenda 2.
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As Tabelas 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 apresentam o0s valores do indice Kappa

condicional por classe para as oito classificacdes realizadas.

Tabela 4.9 — indice Kappa condicional do usuéario e produtor referente as

classificacdes dos dados WV-2 para o Nivel de Legenda 1.

Algoritmo BFTree Algoritmo LMT
Ku Kp Ku Kp
Coberturas Ceramicas 0,2050 0,4916 0,0615 0,1551
Coberturas Metalicas 0,8109 0,7775 0,9118 0,7539
Coberturas Diversas 0,5525 0,8517 0,5699 0,8395

Classes

Lago 0,6964 1,0000 0,9671 1,0000
Paviment. Nao Viaria 0,5684 1,0000 0,2902 0,8307
Paviment. Viaria 0,7876 0,7092 0,7237 0,6812
Piscina 0,4987 0,3322 1,0000 1,0000

Solo Exposto 0,7959 0,5154 0,4543 0,6408
Sombra 0,6098 0,6422 0,8003 0,6805

Vegetacao Arborea 0,8271 0,4404 0,7723 0,7158
Vegetagcao Rasteira 0,7199 0,7749 0,7691 0,7175
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Tabela 4.10 — indice Kappa condicional do usuario e produtor referente as
classificacdes dos dados WV-3 para o Nivel de Legenda 1.
Algoritmo BFTree Algoritmo LMT
Ku Kp Ku Kp
Coberturas Ceramica 0,1737 0,7464 0,3551 1,0000
Coberturas Metalicas 0,9778 0,8153 0,9582 0,9136
Coberturas Diversas 0,4487 0,8154 0,5784 0,9291

Classes

Lago 0,9305 1,0000 0,9618 1,0000
Paviment. Nao Viaria 0,4128 0,6213 0,5234 1,0000
Paviment. Viéria 0,5701 0,8197 0,8153 0,7944
Piscina 1,0000 1,0000 0,4981 0,6650

Solo Exposto 0,6312 0,4064 0,5204 0,4940
Sombra 0,8340 0,6286 0,9250 0,6477

Vegetacdo Arbdrea 0,8544 0,6350 0,7595 0,7658
Vegetacdo Rasteira 0,5979 0,6135 0,7017 0,6627

97



Tabela 4.11 — indice Kappa condicional do usuario e produtor referente as
classificacdes dos dados WV-2 para o Nivel de Legenda 2.

Algoritmo BFTree Algoritmo LMT
Ku Kp Ku Kp
Aco Galvan. Brilhante 0,4191 0,7957 0,3618 0,6061
Aco Galvan. Ferrugem 0,7456 0,0753 0,4981 0,3316

Classes

Aco Galvan. Fosco 0,6350 0,5819 0,5817 0,7618
Acrilico 0,1562 0,0331 0,4975 0,3311
Amianto 0,7818 0,8565 0,8215 0,7529
Asfalto 0,6985 0,7989 0,7946 0,6317

Asfalto Pint. Branco 0,3849 0,3849 0,2504 0,1662

Asfalto Pint. Vermelho 0,6109 0,6109 0,8302 0,9072
Bloguete 0,4891 0,1002 0,3510 0,2504
Carvao Coque 0,9696 0,8763 0,8913 0,6660
Ceramica Escura 0,2426 0,3995 0,6822 0,1979

Ceramica lluminada 0,4601 1,0000 0,4154 1,0000
Cimento 0,7755 0,3016 1,0000 0,1990

Cimento Pint. Verde 1,0000 0,2793 0,8079 0,8487

Cimento P. Vermelho 0,7979 0,3449 1,0000 0,9159
Concreto 0,6443 0,4410 0,7368 0,5764
Concreto Impermeab. 0,6774 0,8220 0,7890 0,9458

Concreto Pint. Amarelo 0,8993 0,5605 0,8448 0,5475
Concreto P. Vermelho 0,3304 0,0988 1,0000 0,3481

CRFS 0,4410 0,2828 0,4983 0,7487

Fibra de Vidro 0,7201 0,7628 0,7970 0,9128
Galvalume A 0,7437 0,9250 0,8413 0,9008
Galvalume B 0,9519 0,9519 0,9469 0,8992
Galvalume C 0,6659 0,7995 0,3742 1,0000
Lago 1,0000 0,3224 1,0000 0,8567

Lona 0,2844 1,0000 0,1959 0,1631

Manta Asf. Alum. 0,8880 0,8880 0,7261 0,7991
Pastilha Esmaltada 0,4982 0,1242 0,5986 0,3737
Pedra Mineira 0,5157 1,0000 0,6471 0,7501
Piscina de Azulejo 0,9150 1,0000 0,7731 1,0000
Piscina de Vinil 0,5546 1,0000 0,7995 0,6660
Plastico 0,7302 0,4192 0,9493 0,5551
Policarbonato -0,0081 -0,0063 0,0256 0,0157
Solo Exposto 0,4253 0,1498 0,6351 0,4947
Sombra 0,6936 0,8832 0,6225 0,8503
Vegetacdo Arbérea 0,7596 0,9096 0,7012 0,8601
Vegetacéo Rasteira 0,6215 0,9022 0,6444 0,8386
Vidro Aramado 0,4123 0,7451 0,9873 0,8862
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Tabela 4.12 — indice Kappa condicional do usuario e produtor referente as
classificacdes dos dados WV-3 para o Nivel de Legenda 2.

Algoritmo BFTree Algoritmo LMT
Ku Kp Ku Kp
Aco Galvan. Brilhante 0,6616 0,4083 0,4561 0,4745
Aco Galvan. Ferrugem 0,4659 0,4659 0,4460 0,4960

Classes

Aco Galvan. fosco 0,6719 0,8492 0,7000 0,8125
Aco G. F. Manta Pol. 1,0000 0,3330 1,0000 1,0000
Acrilico 1,0000 0,3555 0,8693 0,8573
Amianto 0,5841 0,7707 0,7934 0,7103
Asfalto 0,6559 0,7827 0,4804 0,2203
Asfalto Pint. Branco 0,3842 0,1896 0,8452 0,7319
Asfalto Pint. Vermelho 0,5540 0,7130 0,7112 0,5518
Bloquete 0,7297 0,4186 0,8941 0,8808
Carvéo Coque 0,8697 0,6898 0,9772 0,6710
Ceramica Escura 0,2906 0,3360 0,6648 0,4265
Ceramica lluminada 0,8317 0,2609 0,7497 1,0000
Cimento Pint. Cinza 0,6349 0,8743 1,0000 0,9051
Cimento Pint. Verde 0,8949 0,8647 1,0000 0,9252

Cimento P. Vermelho 0,9081 0,9081 0,6824 0,3873
Compensado Madeira 0,9405 0,6930 0,7992 0,7992
Concreto 0,1237 0,0751 0,8166 0,4065
Concreto Pint. Azul 0,7887 0,5713 0,8329 0,8329
Concreto Pint. Amarelo 0,4951 0,1034 0,6652 0,3621
Concreto P. Vermelho 0,8742 0,5816 1,0000 0,7514

CRFS 0,4979 0,3731 0,7261 0,9199

Fibra de Vidro 0,8719 0,4305 0,9159 1,0000
Galvalume A 0,8068 0,9787 0,7864 0,9170
Galvalume B 0,6890 0,8552 1,0000 0,9255
Lago 0,9789 0,9392 1,0000 0,8743

Lona Azul 1,0000 0,2774 0,5699 0,8883
Lona Verde 1,0000 0,4987 1,0000 0,2494
Manta Asf. Alum. 1,0000 1,0000 0,9577 0,9714
Pastilha Esmaltada 1,0000 0,1291 0,7841 0,8162
Pedra Mineira 0,8318 0,7121 0,4992 0,2494
Pedregulho 0,4909 0,0276 0,8881 0,8881
Piscina de Azulejo 0,8805 1,0000 0,8305 0,2344
Piscina de Vinil 1,0000 0,9086 0,9367 0,4653
Plastico 0,8964 0,1279 0,6368 0,8373
Policarbonato 1,0000 0,0599 0,6568 0,7908
Seixo de Argila 0,9448 0,8508 0,6569 0,8088
Solo Exposto 0,3452 0,2544 1,0000 0,8616
Sombra 0,3175 0,8858 1,0000 0,6747
Vegetacdo Arborea 0,5385 0,8935 0,9541 0,8060
Vegetacdo Rasteira 0,6611 0,6737 1,0000 0,1984
Vidro Aramado 0,3528 0,1391 0,9436 0,9436
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A fim de examinar comparativamente as classificacdes foram realizados testes
de hipotese Z com nivel de significancia de 5%. Este teste objetiva averiguar se
os indices Kappa das classificacdes comparadas sdo ou ndo significantemente
diferentes. As andlises foram realizadas entre os algoritmos para um mesmo
conjunto de dados e para um mesmo algoritmo em conjunto de dados
diferentes. Por apresentarem quantidade de classes diferentes, os conjuntos de
dados no Nivel de Legenda 2 ndo foram examinados comparativamente entre

si para cada um dos algoritmos.

Seis testes de hipdteses Z foram realizados. As informacdes detalhadas destes
testes de hipotese estdo dispostas no Apéndice D. As hipGteses testadas e os
resultados sé&o apresentados a seguir:

e Teste 1 — Comparacao entre os algoritmos BFTree e LMT para os dados
WV-2 no Nivel de Legenda 1.

O indice Kappa obtido pelo algoritmo LMT é significantemente maior que

o indice Kappa obtido pelo algoritmo BFTree

e Teste 2 — Comparacao entre os algoritmos BFTree e LMT para os dados

WV-3 no nivel de Legenda 1.

O indice Kappa obtido pelo algoritmo LMT é significantemente maior que

o indice Kappa obtido pelo algoritmo BFTree.

e Teste 3 - Comparacédo entre os algoritmos BFTree e LMT para os dados

WV-2 no nivel de Legenda 2.

O indice Kappa obtido pelo algoritmo LMT € significantemente maior que

o indice Kappa obtido pelo algoritmo BFTree.

e Teste 4 - Comparacéao entre os algoritmos BFTree e LMT para os dados

WV-3 no nivel de Legenda 2.
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O indice Kappa obtido pelo algoritmo LMT ¢é significantemente maior que

o indice Kappa obtido pelo algoritmo BFTree.

e Teste 5 — Comparagcdo entre os dados WV-2 e WV-3 para a
classificacdo realizada pelo algoritmo BFTree para o Nivel de Legenda
1.

Os indices Kappa ndo sao significantemente diferentes.

e Teste 6 — Comparacdo entre os dados WV-2 e WV-3 para a

classificacao realizada pelo algoritmo LMT para o Nivel de Legenda 1.

O indice Kappa do conjunto de dados WV-3 € significantemente maior

que o indice Kappa WV-2.

4.4 Tempos de Processamento

Os algoritmos abordados neste trabalho apresentaram tempos de construcao
das arvores de decisdo muito distintos. Como mencionado anteriormente, este
procedimento foi realizado no software WEKA em sua configuragéo padréo. As
Figuras 4.19 e 4.20 apresentam os tempos de processamento dos algoritmos

para cada Nivel de Legenda e em relacdo a cada dado.
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Figura 4.19 — Tempo de processamento para o Nivel de Legenda 1.
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Figura 4.20 — Tempo de processamento para o Nivel de Legenda 2.
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Os gréficos evidenciam que o tempo de construcdo das arvores de deciséo
utilizando o algoritmo BFTree € menor em comparacdo ao tempo dispendido
pelo algoritmo LMT. Mas, como a criacdo das arvores pode ser feita off-line,
neste contexto, o tempo de classificacdo torna-se importante ser evidenciado.
As Figuras 4.21 e 4.22 apresentam os tempos de classificacdo utilizados pelos

algoritmos para cada Nivel de Legenda e em relacdo a cada dado.
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Figura 4.21 — Tempo de classificacdo para o Nivel de Legenda 1.
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Figura 4.22 — Tempo de classificacdo para o Nivel de Legenda 2.
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E possivel observar pelas figuras 4.21 e 4.22 que os tempos de classificacio
sdo maiores na classificacdo da imagem WV-2, pois esta possui mais
segmentos a serem classificados. Também, evidencia-se que o algoritmo
BFTree apresenta tempo de classificacdo ligeiramente menor que o algoritmo
LMT.
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45 Discussao

Este trabalho analisou a diferenca de desempenho entre os algoritmos de
arvore de decisdo BFTree e LMT para os dados WV-2 e WV-3 em dois niveis
de detalhamento. O Nivel de Legenda 1 possuindo 11 classes de cobertura do
solo urbano e o Nivel de Legenda 2 possuindo 38 classes para os dados WV -2

e 42 classes para os dados WV-3.

Os algoritmos utilizados neste trabalho apresentam caracteristicas diferentes.
Enquanto o BFTree corresponde a uma arvore de decisdo classica, o LMT
representa uma arvore de decisdo logistica, onde seus nds terminais
correspondem a funcbes logisticas para a identificacdo das classes. Neste
sentido, os atributos utilizados foram diferentes, bem como a quantidade

utilizada por cada um dos algoritmos.

O algoritmo BFTree utilizou mais atributos para gerar as arvores de decisdo no
Nivel de Legenda 2, pois a quantidade de classes a serem identificadas
impacta decisivamente nessa caracteristica. Em geral, o algoritmo LMT criou
uma arvore de decisdo com apenas um modelo logistico para identificar as
classes. O numero de atributos utilizados nas funcbes logisticas de cada classe
€ variavel, mas em média sao utlizados de sete a oito atributos para a

identificacdo de uma classe.

As Figuras 4.23, 4.24, 4.25 e 4.26 apresentam as classificagdes dispostas lado

a lado, respectivamente com seus mapas de verdade de campo.

As classificacdes realizadas obtiveram exatidées globais entre 64,41% e
82,27%. A maior exatiddo global foi alcancada pela classificacdo dos dados
WV-3 no Nivel de Legenda 1 com o algoritmo LMT. J& a menor exatiddo global
foi apresentada pela classificacdo dos dados WV-3 no Nivel de Legenda 2 com
o algoritmo BFTree. Por sua vez, os indices Kappa obtidos pelas classificaces
oscilaram entre 0,7068 e 0,7863 no Nivel de Legenda 1 e entre 0,6129 e
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0,7583 no Nivel de Legenda 2, sendo categorizados como muito bons

conforme Landis e Koch (1977).
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Figura 4.23 — Dados WV-2: Verdade de campo (A) e classificaces para o Nivel de Legenda 1: BFTree (B) e LMT(C).

Legenda

= Coberturas Ceramicas
Coberturas Metalicas
m Coberturas Diversas
| Lago
Pavimentagao Nao Viaria
Pavimentagao Viaria
M Piscina
W Solo Exposto
= Sombra
W Vegetagao Arborea
M Vegetacao Rasteira

106



Figura 4.24 — Dados WV-3: Verdade de campo (A) e classificacfes para o Nivel de Legenda 1: BFTree (B) e LMT(C).
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Figura 4.25 — Dados WV-2: Verdade de campo (A) e classificacfes para o Nivel de Legenda 2: BFTree (B) e LMT(C).
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Figura 4.26 — Dados WV-3: Verdade de campo (A) e classificac6es para o Nivel de Legenda 2: BFTree (B) e LMT(C).
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Uma analise mais apurada dos indices Kappa condicionais por classe e das
matrizes de confusdo pode identificar as classes mais dificeis de serem
classificadas e ewvidenciar as confusbes geradas pelas diferentes
classificacdes. A Tabela 4.13 apresenta uma sintese comparativa, na qual
foram elencadas as classes com menores indices Kappa condicionais,
dispostas por algoritmo e sensor. Também apresenta uma coluna, em que sao
apresentadas as classes que proporcionaram maiores confusdes aos
classificadores em relacdo aquelas classes com menores indices Kappa

condicionais, conforme a matriz de confusao.

A analise destes dados permite afirmar que as classes que possuem o0s
menores indices no Nivel de Legenda 1 foram: ceramica, piscina e solo
exposto. Por sua vez, o Nivel de Legenda 2 apresentou uma maior
variabilidade de classes com menores indices, mas se destacaram:
policarbonato, acrilico, lona, concreto. As classes que apresentaram maiores
confusdes nas classificagbes, conforme a matriz de confuséo, de forma geral,
foram aquelas que apresentam materiais visualmente semelhantes. Esta
caracteristica é corroborada pela presenca de classes muito similares,
sobretudo no Nivel de Legenda 2, destacando-se: diferentes tipos de aco
galvanizado, de galvalumes, de amianto, concreto, asfalto. Também,
destacam-se as confusbes geradas entre classes espectralmente semelhantes,

como ceramica com solo exposto e policarbonato intemperizado com asfalto.

Os testes de hipdtese para os Niveis de Legenda 1 demonstraram que, para o
algoritmo BFTree, os indices Kappa obtidos para os dados WV-2 e WV-3 nao
foram significantemente diferentes. J& para o algoritmo LMT, as classificacdes
obtidas com dados WV-3 apresentaram resultados significantemente

superiores as das classificagdes obtidas com os dados WV-2.
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Tabela 4.13 — Sintese comparativa das classes com menores indices Kappa

condicionais e classes confundidas na matriz de confusao.

Algoritmo BFTree Algoritmo LMT

Classes com

Classes que
foram

Classes com

Classes que

menores _ menores foram
indices confundidas indices confundidas
WV-2 — Nivel 1
Coberturas Solo Exposto Coberturas Pav. Viaria
Kappa Ceramicas Veget. Rasteira Ceramicas Solo Exposto
Condicional (0,2050) (0,0615)
do Usuario o Cob. Metalicas Pav. Nao Viaria Pav. Viaria
Piscina (0,4987) (0,2902) Sombra
Cob. Metalicas Coberturas Pav. Viaria
Kappa Piscina (0,3322) Cob. Diversas Ceramicas [ ——
Condicional (0,1551)
do Produtor Vegetacio Sombra Solo Exposto Ceramica
Arbérea (0,4404) Veget. Rasteira (0,6408) Cob. Diversas
WV-3 — Nivel 1
Coberturas Veget. Arborea Coberturas Sombra
Kappa Ceramicas , Ceramicas
Condicional (0,1737) YLD REsiElE (0,3551) | T
do Usuario Pa"(-o'\_‘jloz\g)a”a Sombra Piscina (0,4981) | Veget. Arbrea
Kappa Solo Exposto Pav. Viaria Solo Exposto Pav. \ﬁaria_
Condicional (0,4064) Veget. Rasteira (0,4940) Veget. Rasteira
do Produtor Vegetacio Pav. Viaria Cob. Diversas

Rasteira (0,6135)

Veget. Arbérea

Sombra (0,6477)

Veget. Arbérea

WV-2 — Nivel 2

Kappa Policarbonato Asfalto Policarbonato Concreto
PP (-0,0081) Sombra (0,0256) Sombra
Condicional
do Usuario Acrili 1562 Amianto Lona (0.1959 Aco G. Fosco
crilico (0,1562) Sombra ©, ) Veget Rasteira
Kapba Policarbonato Lago Policarbonato Asfalto
pp (-0,0063) Sombra (0,0157) Sombra
Condicional Ao G.F T
do Produtor ili 0 . Ferrugem Lona (0,1631
Acrilico (0,0331) Ago G. Fosco ( ) Amianto
WV-3 — Nivel 2
c ‘ Amianto Aco Galv. Asfalto
oncreto
Kappa Ferrugem
Condicional OAZET) Sombra (0,4460) Concreto
do Usuario | CeramicaEscura Amianto Aco Galv. Aco G. Ferr.
(0,2906) Pedra Mineira Brilhante (0,4561) | -
Kappa Pedregulho Amianto Vegetacao Concreto
PP (0,0276) Rasteira (0,1984) [ Veg. Arbérea
Condicional = _
do Produtor Concreto Asfalto Piscinade Veg. Arbérea
(0,0751) Asf. P. Branco Azulejo (0,2344) | -
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No nivel de detalhamento mais refinado, utilizando o algoritmo BFTree, os
dados WV-2 com 38 classes obtiveram indice Kappa superior (0,6977) aos
dados WV-3 com 42 classes (0,6129). Por outro lado, utilizando o algoritmo
LMT, esta tendéncia ndo persistiu. O indice Kappa dos dados WV-3 foi superior
(0,7583) ao alcancado pelos dados WV-2 (0,7210).

Os testes de hipotese comparando o desempenho dos algoritmos indicaram
gue o algoritmo LMT apresentou resultado de indice Kappa superior ao BFTree
em todos os niveis de dados. Essa superioridade apresentada pelo algoritmo
LMT reside na utilizacgdo de um modelo de regressdo logistica ao inves de
regressao linear (caso do BFTree) para selecionar os atributos mais relevantes
no conjunto de dados. Com isso, & possivel obter a estimativa das
probabilidades das classes ao invés de simplesmente obter uma Unica classe

no nd terminal da arvore de decisdo (LANDWEHR et al., 2005).

Quanto ao processo de poda, ambos algoritmos utilizam a validacéo cruzada. A
validagdo cruzada é utilizada para combinar o crescimento da arvore com a
selecdo do numero de expansfes realizadas. Mesmo utilizando processos de
poda baseadas em um mesmo conceito, as arvores de decisdo geradas pelo
algoritmo LMT s&o bem menores quando comparadas com o algoritmo BFTree.
Landwehr et al. (2005) creditam as maiores acuracias geradas pelas
classificagOes utilizando o algoritmo LMT para o processo de poda por este
utilizar validacdo cruzada, bem como a adocdo do uso de modelos de

regressao logistica.

Os testes de hipotese comparando o desempenho dos conjuntos de dados
para cada um dos algoritmos apontaram uma superioridade dos dados WV-3.
Esse fato é justificado por este sensor possuir melhores resolucées espaciais e
espectrais, quando comparado com o sensor WV-2. O refinamento espectral é

essencial para promover a separacdo de classes de objetos visivelmente
semelhantes (JENSEN, 2011). No caso, o WV-3 por possuir oito bandas na
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regido de ondas curtas - SWIR (1209,1 nm a 2329,2 nm) possibilita maior

eficacia na determinacdo das classes de cobertura do solo.

Outro aspecto em relacdo ao desempenho dos algoritmos é a diferenca dos
indices Kappa interniveis. Ambos algoritmos obtiveram melhores indices Kappa
no Nivel de Legenda 1, pois este nivel contempla apenas onze classes de
cobertura do solo. Ao passo que o0 numero de classes aumenta, caso do Nivel
de Legenda 2, o desempenho dos algoritmos sofre uma piora minima.
Qualquer algoritmo apresenta dificuldades para identificar um nimero elevado
de classes. O Nivel de Legenda 2 para os dados WV-2 contempla 38 classes,
ja para os dados WV-3 esse numero salta para 42 classes. Ai estd a
justificativa para o menor desempenho de ambos algoritmos no nivel de
detalhamento mais refinado (WITTEN et al., 2011).

Os tempos de processamento dos algoritmos para a inducdo das arvores de
decisdo foram distintos. Em todos os Niveis de Legenda e dados utilizados o
algoritmo BFTree obteve menor tempo de construcdo das arvores de deciséo.
Ambos algoritmos apresentaram maiores tempos no processamento dos dados
no Nivel de Legenda 2 devido ao maior nimero de classes. O processamento
dos dados WV-3 demandou mais tempo pela sua maior quantidade de
atributos. Quando sua arvore de decisao possui mais de 1 modelo logistico, o
algoritmo LMT demanda mais tempo de processamento, como no caso dos
dados WV-2 no Nivel de Legenda 1. O algoritmo LMT, apesar da melhor
acuracia apresentada € muito lento para a constru¢cdo das arvores de deciséo.
Este comportamento do algoritmo LMT é justificado pela complexidade dos
modelos logisticos que utiliza um grande numero de atributos para determinar
as classes e pelo seu processo de poda que é muito complexo (LANDWEHR et
al., 2005).

As classificacfes de imagens por meio de niveis de detalhamento muito
refinados, isto &, considerando muitas classes de cobertura do solo urbano, sdo

desafiadoras. Na literatura de sensoriamento remoto, trabalhos como

113



Longbotham et al. (2012), Khodadadzadeh et al. (2015) e Anjos (2016)
evidenciam a necessidade de se conjugar altas resolugcdes espaciais e
espectrais para classificar imagens com elevado nimero de classes de
cobertura do solo urbano. Neste sentido, os resultados alcancados para 0s
dados WV-3 revelam que as bandas do SWIR aliadas ao algoritmo LMT
permitem obter melhores resultados na classificacdo de imagens com niveis de

detalhamento muito refinados.
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5 CONCLUSOESE RECOMENDACOES

O presente trabalho comparou diversas classificacbes de cobertura do solo
urbano por meio de diferentes dados orbitais e algoritmos de arvore de decisao
em dois niveis de legenda de classificacdo. No total, foram realizadas oito
diferentes classificacfes, sendo quatro delas no Nivel de Legenda 1, que
considera 11 classes de cobertura do solo urbano, e as outras quatro no Nivel
de Legenda 2, que é mais refinado e engloba 38 e 42 classes de cobertura do

solo urbano.

Os dados utilizados neste trabalho referem-se a imagens orbitais
multiespectrais dos sensores WorldView-2 e WorldView-3. As classificacdes
foram realizadas por meio dos algoritmos de arvore de decisao Best First Tree
(BFTree) e Logistic Model Tree (LMT). O desempenho dos conjuntos de dados
e dos algoritmos utilizados foram testados, considerando os diferentes niveis
de detalhamento. As classificacbes para ambos conjuntos de dados
apresentaram exatidées globais entre 75,03% e 82,27% e indices Kappa
oscilando entre 0,7068 e 0,7863 no Nivel de Legenda 1. Por sua vez, no Nivel
de Legenda 2 as exatiddes globais oscilaram entre 64,41% e 78% e indices
Kappa variando entre 0,6129 e 0,7583.

Os atributos mais utilizados pelos algoritmos foram os indices de vegetacéo,
dentre eles os NDVIs e o SAVI, e os atributos customizados (AC). Como os
algoritmos séo diferentes nas concepcdes de elaboracdo de suas arvores de
decisdo, foram evidenciadas algumas particularidades. Conforme o nimero de
classes aumenta, maior o numero de atributos utilizados pelo algoritmo BFTree
para a concepc¢ao de suas arvores. Por outro lado, o algoritmo LMT, frente a
um maior numero de classes, cria menos modelos logisticos para a
identificacdo das mesmas. Ademais, o algoritmo LMT utiliza menos atributos na

concepcao da arvore de decisdo quando comparado ao algoritmo BFTree.

Foram apresentados os tempos de processamentos dos algoritmos. Com isso,

constatou-se que o algoritmo BFTree € o mais rapido na construcdo das
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arvores de decisdo em ambos sensores e Niveis de Legenda. Apesar da
melhor acurdcia apresentada, o algoritmo LMT demanda maior tempo de

processamento.

Foram realizados testes de hipotese objetivando analisar a similaridade entre
as classificagfes. O teste de similaridade Z demonstrou que, para todos os
conjuntos de dados e nos dois niveis de detalhamento, os resultados
alcangcados pelo algoritmo LMT foram significantemente superiores aos
resultados obtidos pelo algoritmo BFTree. Quanto a andlise relativa aos
conjuntos de dados, esta soO foi passivel de ser realizada no Nivel de Legenda
1, devido a compatibilidade no nimero de classes. Neste caso, utilizando o
algoritmo BFTree, as classificacdes ndo obtiveram Kappa significantemente
diferentes para um intervalo de confianca de 95%. No entanto, as
classificagbes utiizando o algoritmo LMT evidenciaram uma significante

superioridade de desempenho em relacdo aos dados WV-3.

E importante mencionar que, mesmo sem a possibilidade de comparactes
através de testes de hipotese, o resultado da classificacdo do algoritmo LMT
para os dados WV-3 com 42 classes de cobertura do solo urbano foi superior
ao resultado da classificacdo do mesmo algoritmo para os dados WV-2 com 38
classes. Isto evidencia a qualidade dos dados WV-3 e a boa adequacéo do
algoritmo LMT na classificacdo de imagens com nuimero muito elevado de

classes de cobertura do solo.

Conforme exposto por Anjos (2016), os refinamentos tecnol6gicos
experienciados pelos sensores orbitais de Ultima geracédo, notadamente no que
diz respeito ao incremento de suas resolu¢des (espectral, temporal, espacial e
radiomeétrica), pressupdem um correspondente avanco nos métodos e nas
possibilidades de extracdo de informacdo a partir de suas imagens. E natural
supor que isto implique o aumento expressivo no nimero de alvos a serem
identificados nessas cenas. Neste sentido, este trabalho, ao se apoiar nos

achados desta autora, e a0 mesmo tempo, representar uma continuidade ao
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trabalho desenvolvido pela mesma, esforcou-se por aportar a comunidade
cientffica de sensoriamento remoto uma contribuicdo voltada a sedimentar
novos caminhos para a exploracdo de dados orbitais de elevada resolugao

espacial e espectral.
Recomenda-se para trabalhos futuros:

e a avaliacdo de novos algoritmos de classificacdo, como aqueles de
Redes Neurais Artificiais. Sobretudo, o recente Deep Learning associado

a Computacao de Alto Desempenho.

e a avaliacdo e desenvolvimento de novos métodos de classificacdo de
imagens, como a classificagdo hierarquica em arvore de decisdo que

particiona a imagem e classifica por partes a imagem total.

e a avaliacdo de novos algoritmos de segmentacdo de imagens para a

realizacdo da classificacao final.
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APENDICE A — ARVORES DE DECISAO PARA CENA WORLDVIEW-2.

Este Apéndice apresenta as arvores de decisdo implementadas durante o
trabalho. Para total compreensdo deste Apéndice consulte a lista de siglas e

abreviaturas no inicio do documento.
A.1 Nivel de Legendal
A.1.1 Arvore Algoritmo BFTree

Mean Layer 18 < 22.93794
AC17 <-1256.86743
Mean Layer 20 < -2.06277
SAVI < 0.28339
| Standard deviation Layer 25 < 0.43847
| AC14 <0.12402
| | NDVI_1 < 0.08046: Pav Nao Viaria(3.0/1.0)
| | NDVI_1 >=0.08046
| | | Standard deviation Layer 7 < 662.48995: Cob. Diversas(3.0/0.0)
| | | Standard deviation Layer 7 >= 662.48995
| | | | Standard deviation Layer 23 < 7.62941: Pav Viaria(17.0/0.0)
| | | | Standard deviation Layer 23 >= 7.62941: Cob. Diversas(3.0/0.0)

I

|

| 1

| 1

|1

| |

| |

i

| | | AC14 >=0.12402: Cob. Diversas(8.0/1.0)

| | Standard deviation Layer 25 >= 0.43847: Cob. Diversas(63.0/4.0)
| SAVI >=0.28339: Vegetacdo Rasteira(11.0/0.0)

Mean Layer 20 >=-2.06277

| Mean Layer 22 < -0.1209

| | Mean Layer 3 <9410.21782

| | | AC3<-3764.09628: Cob. Ceramicas(5.0/0.0)

| | | AC3>=-3764.09628

| | | | Mean Layer 25 < 0.61585

| ||| | SAVI <0.23621: Pav Nao Viaria(2.0/1.0)

| | ||| SAVI >=0.23621: Lago(4.0/0.0)

| | | | Mean Layer 25 >=0.61585: Cob. Diversas(5.0/0.0)
| | Mean Layer 3 >=9410.21782

| | | Mean Layer 1 <13484.25: Pav Viaria(75.0/6.0)
| | | Mean Layer 1 >=13484.25

| | | | AC4< -1845.9682

| ||| | NDVIL3 <-0.3071: Cob. Ceramicas(1.0/1.0)
| | ||| NDVI_3 >=-0.3071: Cob. Diversas(7.0/0.0)
| | | | AC4>=-1845.9682: Cob. Metalicas(4.0/0.0)
| Mean Layer 22 >=-0.1209

| | AC1< 0.64523

| | | Mean Layer 13 <133.62962

| | | | NDVI_2 <-0.01004

| 1| ]| NDVL3 <-0.2311: Pav Viaria(3.0/1.0)
|11

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | NDVI_3 >=-0.2311: Pav N&o Viaria(7.0/0.0)
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NDVI_2 >=-0.01004
| Standard deviation Layer 6 < 771.71646
|

i
| | | | Mean Layer 16 < 143.21373: Solo Exposto(19.0/1.0)

| | | | Mean Layer 16 >=143.21373: Cob. Diversas(1.0/1.0)

| | | Standard deviation Layer 6 >=771.71646: Cob. Ceramicas(2.0/0.0)
| Mean Layer 13 >=133.62962

| | Standard deviation Layer 22 < 5.75801: Cob. Ceramicas(14.0/1.0)

| | Standard deviation Layer 22 >= 5.75801: Cob. Diversas(1.0/1.0)
AC1 >=0.64523

Mean Layer 17 < 40.09982

| NDVI_2 < 0.07986

| | AC6 < -17591.99537: Pav Viaria(12.0/1.0)

| | AC6>=-17591.99537

| | | Standard deviation Layer 24 < 2.53985

| | || AC6 < -16944.17095: Solo Exposto(2.0/1.0)

| | ]| AC6>=-16944.17095: Pav Viaria(3.0/0.0)

| | | Standard deviation Layer 24 >= 2.53985: Cob. Diversas(7.0/0.0)
| NDVI_2 >=0.07986: Vegetacdo Rasteira(5.0/0.0)

Mean Layer 17 >=40.09982: Cob. Diversas(17.0/1.0)

17 >=-1256.86743

| Standard deviation Layer 6 < 598.91436: Sombra(22.0/0.0)

| Standard deviation Layer 6 >= 598.91436: Vegetacdo Arborea(19.0/1.0)
Mean Layer 18 >=22.93794

| Mean Layer 20 < -14.0945

| | NDVI_3 < 0.08249: Cob. Diversas(34.0/0.0)

| | NDVI_3 >=0.08249: Piscina(5.0/0.0)

| Mean Layer 20 >=-14.0945

| | NDVI_2 <-0.00311: Cob. Metalicas(159.0/22.0)

| | NDVI_2 >=-0.00311

| | | Standard deviation Layer 19 < 3.82708: Cob. Diversas(9.0/1.0)

| | | Standard deviation Layer 19 >=3.82708: Cob. Metalicas(3.0/1.0)

| |1
| |1
|11
||
|11
| 1|
||
||
|11
||
| |
|1
|1
||
| |1
||
| |1
|11
| 1|
| AC
|

I

Tamanho da arvore: 69

A.1.2 Arvore Algoritmo LMT

Mean Layer 5 <=11595.759791: LM_1:94/188 (40)
Mean Layer 5> 11595.759791

| Mean Layer 18 <=22.720777

| | NDVI_2 <=0.083674

| | | Mean Layer 2 <=9560.851494: LM 2:94/470 (21)
| | | Mean Layer 2 > 9560.851494

| | | | AC2<=0.644106: LM _3:94/564 (89)

| | | | AC2>0.644106: LM 4:94/564 (198)

| | NDVI_2 >0.083674: LM_5:94/376 (20)

| Mean Layer 18 > 22.720777: LM_6:94/282 (234)

Tamanho da arvore:11
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LM 1:

Class Sombra:

196.32 + [SAVI] * -12.2 + [NDVI_12] * 111.75 + [ACS8] * -143.44 + [AC7] * -43.5 +[AC5]
*0 + [AC17] * 0.01 + [AC16] * 4.72 + [Standard deviation Layer 25] * -4.46 +
[Standard deviation Layer 22] * -2.1 + [Standard deviation Layer 21] * -0.39 + [Standard
deviation Layer 19] * 4  + [Standard deviation Layer 18] * 5.2 + [Standard deviation
Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation Layer 11] * 0.01 + [Mean Layer 9] * 0.01 +
[Mean Layer 6] * 0 + [Mean Layer 4] * 0 + [Mean Layer 25] * -0.11 + [Mean Layer
21] * -0.2 + [Mean Layer 20] * 0.17 + [Mean Layer 15] * -0.2 + [Mean Layer 14] * 0.02 +
[Mean Layer 13] * 0.01

Class Coberturas Ceramicas :

-34.07 + [NDVI_3] * -40.88 + [AC14] * 13.38 + [AC12] * -3.58 + [AC11] * -16.47 + [AC1]
* -39.81 + [Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 7] * 0+
[Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation Layer 25] * 0.34 + [Standard
deviation Layer 23] * 0.35 + [Standard deviation Layer 22] * -0.11 + [Standard deviation
Layer 20] * -0.14 + [Standard deviation Layer 2] * 0  + [Standard deviation Layer 19] *
0.23 + [Standard deviation Layer 18] * -0.67 + [Standard deviation Layer 17] * -0.39 +
[Standard deviation Layer 16] * 0.01 + [Standard deviation Layer 15] * 0 + [Standard
deviation Layer 12] * 0  + [Standard deviation Layer 10] * -0.01 + [Mean Layer 25] *
0.11 + [Mean Layer 23] * -0.15 + [Mean Layer 19] * 0.01 + [Mean Layer 18] * -0.1 +
[Mean Layer 17] * -0.78 + [Mean Layer 16] *0 + [Mean Layer 11] * 0

Class Solo Exposto :

5.65 + [AC6] * 0 + [AC2] *-8.59 + [AC1] * -56.7 + [Standard deviation Layer 3] *0 +
[Standard deviation Layer 24] * 0.79 + [Standard deviation Layer 22] * -0.17 +
[Standard deviation Layer 21] * -0.17 + [Standard deviation Layer 2] * -0.01 + [Standard
deviation Layer 17] * -0.66 + [Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard
deviation Layer 14] * 0 + [Standard deviation Layer 11] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 10] * 0.01 + [Standard deviation Layer 1] * -0.02 + [Mean Layer 25] * -0.47 +
[Mean Layer 22] * -0.03 + [Mean Layer 21] * 0.18 + [Mean Layer 18] * -0.57 + [Mean
Layer 17] * -1.02 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * 0 + [Mean Layer 13] *
0

Class Lago :

38.27 + [NDVI_11] * 51.66 + [AC5] * 0 +[AC17]*0 + [AC16]* 6.37 + [AC10] * -
11.31 + [Standard deviation Layer 5] * -0.01 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 24] * -17.94 + [Standard deviation Layer 20] * 2.24 +
[Standard deviation Layer 16] * -0.05 + [Standard deviation Layer 14] * 0.07 + [Mean
Layer 25] * -4.14 + [Mean Layer 23] * 0.56 + [Mean Layer 17] * -2.5 + [Mean Layer 13]
*0.03

Class Vegetacao Arbérea :

-50.43 + [SAVI] * 34.12 + [NDVI_3] * -52.33 + [NDVI_4] * 34.01 + [NDVI_2] * 11.49 +
[NDVI_11] * 31.03 + [AC9] * -4.75 + [AC7] * -149.07 + [AC3] * 0 + [AC16] * -4.09 +
[AC15] * 37.54 + [AC14] * 9.74 + [AC12] * -5.54 + [AC11] * -67.68 + [Standard
deviation Layer 8] * 0.03 + [Standard deviation Layer 7] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 6] * 0.01 + [Standard deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -
0.02 + [Standard deviation Layer 25] * 1.4 + [Standard deviation Layer 20] * 2.03 +
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[Standard deviation Layer 2] * -0.13 + [Standard deviation Layer 17] * 1.12 + [Standard
deviation Layer 15] * 0.13 + [Standard deviation Layer 14] * 0.04 + [Standard deviation
Layer 11] * 0.01 + [Standard deviation Layer 1] * 0.14 + [Mean Layer 5] * 0  + [Mean
Layer 25] * -0.18 + [Mean Layer 23] * -0.16 + [Mean Layer 15] * 0.05 + [Mean Layer 12]
*0.01

Class Pavimentacdo N&o Viaria :

-89.85 + [NDVI_3] * -24.45 + [NDVI_2] * -53.86 + [NDVI_12] * 4.23 + [AC9] * 10.4 +
[AC3]* 0 + [AC16] * 16.44 + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation
Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * 0.85 + [Standard deviation Layer 22] * -
2.42 + [Standard deviation Layer 20] * -0.2 + [Standard deviation Layer 18] * 0.29 +
[Standard deviation Layer 17] * 1.12 + [Standard deviation Layer 16] * -0.01 +
[Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation Layer 14] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation Layer 11] * 0 + [Standard
deviation Layer 10] * 0  + [Standard deviation Layer 1] * 0 + [Mean Layer 25] * -0.34
+ [Mean Layer 21] * -0.08 + [Mean Layer 19] * 0.12 + [Mean Layer 17] * -0.67 + [Mean
Layer 14]*0 +[Mean Layer 12]* 0

Class Coberturas Metalicas :

-92.96 + [SAVI] * -8.02 + [NDVI_2] * -18.51 + [AC7] * 17.66 + [AC2] * 4.34 + [AC16] *
9.07 + [AC14] * -13.76 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer
6] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation Layer 4] * 0 +
[Standard deviation Layer 25] * 0.35 + [Standard deviation Layer 21] * -0.1 + [Standard
deviation Layer 2] * 0  + [Standard deviation Layer 18] * -0.25 + [Standard deviation
Layer 17] * -0.58 + [Standard deviation Layer 16] * 0  + [Standard deviation Layer 14]
*0 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Mean Layer 25] * 0.19 + [Mean Layer 23]
* 0.1 + [Mean Layer 22] * 0.05 + [Mean Layer 18] * 0.08 + [Mean Layer 17] * -0.43 +
[Mean Layer 16]*0 + [Mean Layer 13]*0 + [Mean Layer 10]* 0

Class Vegetacéo Rasteira :

139.24 + [AC9] * -219.3 + [AC2] * -34.15 + [Standard deviation Layer 25] * 4.95 +
[Standard deviation Layer 23] * -2.82 + [Standard deviation Layer 20] * -1.3 + [Standard
deviation Layer 19] * 3.11 + [Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 14] * -0.01 + [Standard deviation Layer 13] * -0.01 + [Mean Layer 3] * 0 +
[Mean Layer 25] * -0.14 + [Mean Layer 22] * 0.1 + [Mean Layer 21] * 0.25 + [Mean
Layer 18] * -0.09 + [Mean Layer 17] * -0.47 + [Mean Layer 14]* 0

Class Coberturas Diversas :

-98.59 + [NDVI_3] * 0.86 + [NDVI_2] * 9.64 + [NDVI_12] * -1.56 + [AC3] * 0 + [AC16]
* -2.68 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 7] * 0  +
[Standard deviation Layer 6] * 0 + [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard
deviation Layer 3] * 0  + [Standard deviation Layer 25] * -0.92 + [Standard deviation
Layer 24] * -0.08 + [Standard deviation Layer 20] * 0.13 + [Standard deviation Layer 2]
* (0 + [Standard deviation Layer 19] * 0.02 + [Standard deviation Layer 17] * 0.36 +
[Standard deviation Layer 16] * 0.01 + [Standard deviation Layer 14] * 0 + [Standard
deviation Layer 12] * 0  + [Standard deviation Layer 11] * 0 + [Standard deviation
Layer 10] * 0 + [Standard deviation Layer 1] * 0 + [Mean Layer 25] * 0.04 + [Mean
Layer 23] * 0.02 + [Mean Layer 20] * -0.06 + [Mean Layer 17] * 0.38 + [Mean Layer 15]
*0 + [Mean Layer 14]*0
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Class Pavimentacéo Viaria :

-91.83 + [NDVI 2] * -6.65 + [AC6] * O + [Standard deviation Layer 8] * O +
[Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard
deviation Layer 5] * O + [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation
Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * 0.12 + [Standard deviation Layer 23] *
0.18 + [Standard deviation Layer 21] * 0.08 + [Standard deviation Layer 20] * -0.3 +
[Standard deviation Layer 19] * -0.05 + [Standard deviation Layer 18] * 0.16 +
[Standard deviation Layer 17] * 0.25 + [Standard deviation Layer 16] * -0.01 +
[Standard deviation Layer 15] * 0 + [Standard deviation Layer 14] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 12] * 0 + [Mean Layer 25] * -0.52 + [Mean Layer 23] * -0.04 + [Mean
Layer 22] * -0.19 + [Mean Layer 19] * 0.01 + [Mean Layer 18] * -0.03 + [Mean Layer 17]
*0.12 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14]*0 + [Mean Layer 13]*0 + [Mean
Layer 10]* 0

Class Piscina:

-109.02 + [SAVI] * -20.45 + [NDVI_3] * 28.25 + [NDVI_2] * -17.92 + [AC2] * 7.63 +
[AC15] * 3.33 + [AC14] * -14.48 + [AC12] * 6.94 + [AC11] * 1.54 + [Standard deviation
Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 23] * -
0.13 + [Standard deviation Layer 22] * -3.7 + [Standard deviation Layer 20] * 1.2 +
[Standard deviation Layer 19] * 0.44 + [Standard deviation Layer 17] * -3.25 +
[Standard deviation Layer 16] * 0.07 + [Standard deviation Layer 14] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 10] * 0  + [Mean Layer 25] * -1.58 + [Mean Layer 22] * -0.17
+ [Mean Layer 20] * -0.14 + [Mean Layer 15] * 0

LM 2:

Class Sombra:

-55.25 + [NDVI_12] * 111.75 + [AC8] * -143.44 + [AC7] * -43.5 + [AC5] *0 + [AC17]*
0.01 + [AC16] * 4.72 + [Standard deviation Layer 22] * -2.1 + [Standard deviation Layer
21] * -0.39 + [Standard deviation Layer 19] * 4  + [Standard deviation Layer 18] * 5.2
+ [Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation Layer 11] * 0.01 + [Mean
Layer 9] * 0.01 + [Mean Layer 7] * 0 + [Mean Layer 6] * 0 + [Mean Layer4]*0 +
[Mean Layer 25] * -0.11 + [Mean Layer 21] * -0.2 + [Mean Layer 20] * 0.17 + [Mean
Layer 14] * 0.02 + [Mean Layer 13] * 0.01

Class Coberturas Ceramicas :

132.42 + [NDVI_3] * -46.66 + [NDVI 2] * -174.65 + [NDVI_12] * 9.09 + [NDVI_11] * -
40.52 + [AC4] * -0.01 + [AC14] * 16.9 + [AC12] * -5.58 + [AC11] * -40.5 + [AC1] * -
246.56 + [Standard deviation Layer 8] * -0.01 + [Standard deviation Layer 7] * 0  +
[Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation Layer 25] * 0.93 + [Standard deviation
Layer 23] * 0.82 + [Standard deviation Layer 22] * -0.11 + [Standard deviation Layer
21] * 0.12 + [Standard deviation Layer 20] * -0.36 + [Standard deviation Layer 2] *0 +
[Standard deviation Layer 19] * 0.48 + [Standard deviation Layer 18] * -0.91 +
[Standard deviation Layer 17] * -1.91 + [Standard deviation Layer 16] * 0.03 +
[Standard deviation Layer 15] * -0.02 + [Standard deviation Layer 14] * 0 + [Standard
deviation Layer 12] * 0  + [Standard deviation Layer 11] * 0 + [Standard deviation
Layer 10] * -0.01 + [Mean Layer 5] * 0  + [Mean Layer 25] * 0.11 + [Mean Layer 23] * -
0.17 + [Mean Layer 22] * 0.11 + [Mean Layer 19] * 0.05 + [Mean Layer 18] * -0.1 +
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[Mean Layer 17] * -1.21 + [Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * -0.03 + [Mean
Layer 14]*0 +[Mean Layer 11]*0 +[Mean Layer 10]*0

Class Solo Exposto :

124.77 + [SAVI] * -4.88 + [NDVI_2] * -89.32 + [AC9] * 25.69 + [AC7] * 6.26 + [AC6] * 0
+ [AC2] * -18.21 + [AC16] * -6.32 + [AC15] * -28.2 + [AC1] * -112.15 + [Standard
deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation
Layer 6] * 0  + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -
0.01 + [Standard deviation Layer 24] * 3.02 + [Standard deviation Layer 22] * -1.03 +
[Standard deviation Layer 21] * -1.33 + [Standard deviation Layer 2] * -0.02 + [Standard
deviation Layer 17] * -0.91 + [Standard deviation Layer 15] * -0.03 + [Standard
deviation Layer 14] * 0  + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation
Layer 11] * -0.03 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Standard deviation Layer 1]
* -0.02 + [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -0.95 + [Mean Layer 24] *0 +
[Mean Layer 22] * -0.19 + [Mean Layer 21] * 0.68 + [Mean Layer 2] * 0 + [Mean Layer
18] * -0.71 + [Mean Layer 17] * -2.62 + [Mean Layer 16]*0 + [Mean Layer 15]*0 +
[Mean Layer 14]*0 + [Mean Layer 13]*0

Class Lago :

293.26 + [NDVI_4] *0 + [NDVI_11] * 51.66 + [AC6] * 0.01 + [AC5] *0 +[AC17]*0
+ [AC16] * 6.37 + [AC15] * -15.6 + [AC12] * 13.29 + [AC10] * -11.31 + [AC1] * -58.2 +
[Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard
deviation Layer 5] * -0.04 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 + [Standard deviation
Layer 24] * -19.9 + [Standard deviation Layer 22] * -6.1 + [Standard deviation Layer 21]
* -2.19 + [Standard deviation Layer 20] * 3.37 + [Standard deviation Layer 2] * -0.08 +
[Standard deviation Layer 18] * -2.67 + [Standard deviation Layer 16] * -0.66 +
[Standard deviation Layer 14] * 0.1 + [Standard deviation Layer 1] * 0.02 + [Mean
Layer 5] * 0+ [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -9.57 + [Mean Layer 23] *
0.56 + [Mean Layer 21] * -2.06 + [Mean Layer 20] * 0  + [Mean Layer 18] * 1.75 +
[Mean Layer 17] * -2.5 + [Mean Layer 15] * -0.02 + [Mean Layer 13] * 0.08 + [Mean
Layer 12]* 0

Class Vegetacdo Arborea :

-311.02 + [SAVI] * 26.92 + [NDVI_3] * -52.33 + [NDVI_4] * 34.01 + [NDVI 2] * 11.49 +
[NDVI_11] * 31.03 + [AC9] * -4.75 + [AC7] * -149.07 + [AC3] * 0+ [AC16] * -4.09 +
[AC15] * 37.54 + [AC14] * 9.74 + [AC12] * -5.54 + [AC11] * -67.68 + [Standard
deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard deviation Layer 7] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 6] * 0.01 + [Standard deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -
0.02 + [Standard deviation Layer 25] * 1.4 + [Standard deviation Layer 20] * 1.11 +
[Standard deviation Layer 2] * -0.02 + [Standard deviation Layer 17] * 1.12 + [Standard
deviation Layer 15] * 0.13 + [Standard deviation Layer 14] * 0.04 + [Standard deviation
Layer 11] * 0.01 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -
0.18 + [Mean Layer 23] * -0.16 + [Mean Layer 12] * 0.01

Class Pavimenta¢cao Nao Viaria :

-158.51 + [NDVI_3] * -41.22 + [NDVI_2] * -281.14 + [NDVI_12] * 4.23 + [AC9] * 104.25
+[AC3]* 0 + [AC16] * 35.3 + [AC14] * 8.12 + [AC12] * -24.82 + [Standard deviation
Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 7] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0
+ [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation Layer 3] * 0  + [Standard
deviation Layer 25] * 1.9 + [Standard deviation Layer 23] * 0.18 + [Standard deviation
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Layer 22] * -4.06 + [Standard deviation Layer 21] * -0.34 + [Standard deviation Layer
20] * -0.71 + [Standard deviation Layer 18] * 1.21 + [Standard deviation Layer 17] * 2.1
+ [Standard deviation Layer 16] * -0.01 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 14] * -0.03 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard
deviation Layer 11] * 0  + [Standard deviation Layer 10] * 0 + [Standard deviation
Layer 1] * 0.02 + [Mean Layer 25] * -0.91 + [Mean Layer 22] * 0.39 + [Mean Layer 21] *
-0.08 + [Mean Layer 19] * 0.23 + [Mean Layer 18] * 0.02 + [Mean Layer 17] * -1.33 +
[Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 14] * 0 + [Mean Layer 12] * 0 + [Mean Layer
101*0

Class Coberturas Metalicas :

-1129.29 + [SAVI] * -102.55 + [NDVI_2] * -551.37 + [AC9] * 368.87 + [AC7] * 17.66 +
[AC2] * 133.35 + [AC18] * 0  + [AC16] * 87.21 + [AC14] * -13.76 + [AC12] * -0.7 +
[AC1] * 545.77 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 6] * O
+ [Standard deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard
deviation Layer 3] * 0  + [Standard deviation Layer 25] * 0.35 + [Standard deviation
Layer 23] * 3.16 + [Standard deviation Layer 22] * 0.11 + [Standard deviation Layer 21]
* 0.06 + [Standard deviation Layer 20] * 0.38 + [Standard deviation Layer 2] * 0  +
[Standard deviation Layer 19] * 0.6 + [Standard deviation Layer 18] * -0.25 + [Standard
deviation Layer 17] * -0.72 + [Standard deviation Layer 16] * 0 + [Standard deviation
Layer 14] * 0 + [Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 12] *
0 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Standard deviation Layer 1] * 0.01 +
[Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 25] * 0.4 + [Mean Layer 23] * 0.12 + [Mean Layer
22] * 0.06 + [Mean Layer 21] * -1.63 + [Mean Layer 20] * 0.01 + [Mean Layer 19] * -
0.09 + [Mean Layer 18] * 0.09 + [Mean Layer 17] * -0.6 + [Mean Layer 16] * 0 +
[Mean Layer 15] * O + [Mean Layer 14] * 0.09 + [Mean Layer 13] * 0.01 + [Mean
Layer 12]*0 +[Mean Layer 11]*0 +[Mean Layer 10]*0

Class Vegetacéo Rasteira :

86.38 + [AC9] * -219.3 + [AC2] * -34.15 + [AC16] * -1.54 + [AC15] * -20.08 + [AC1] * -
34.36 + [Standard deviation Layer 7] * O + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation Layer 25] * 10.63 +
[Standard deviation Layer 23] * -5.4 + [Standard deviation Layer 22] * 0.42 + [Standard
deviation Layer 21] * -0.65 + [Standard deviation Layer 20] * -1.3 + [Standard deviation
Layer 19] * 3.88 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 + [Standard deviation Layer
14] * -0.07 + [Standard deviation Layer 13] * -0.01 + [Standard deviation Layer 12] *
0.02 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Mean Layer 4] * 0 + [Mean Layer 3]* 0
+ [Mean Layer 25] * -0.14 + [Mean Layer 22] * 0.1 + [Mean Layer 21] * 0.76 + [Mean
Layer 19] * 0.05 + [Mean Layer 18] * -0.09 + [Mean Layer 17] * -0.81 + [Mean Layer 14]
*-0.01

Class Coberturas Diversas :

-35.64 + [SAVI] * -64.17 + [NDVI 3] * 1.44 + [NDVI 4] * 2.46 + [NDVI 2] * -56.27 +
[NDVI_12] * -1.56 + [NDVI_11] * -96.66 + [AC9] * 36.53 + [AC7] * 41.44 + [AC5]* 0 +
[AC4]* 0.01 + [AC3] * 0 ~+ [AC2] * 4.74 + [AC18] * 0 + [AC17]*0 +[AC16]* -3.5
+ [AC10] * 0.74 + [Standard deviation Layer 9] * 0 + [Standard deviation Layer 8] *
0.01 + [Standard deviation Layer 7] * O + [Standard deviation Layer 6] * O +
[Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard
deviation Layer 3] * 0  + [Standard deviation Layer 25] * -0.92 + [Standard deviation
Layer 24] * -0.08 + [Standard deviation Layer 23] * -0.26 + [Standard deviation Layer
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22] * -0.02 + [Standard deviation Layer 21] * -0.03 + [Standard deviation Layer 20] * 0.2
+ [Standard deviation Layer 2] * 0  + [Standard deviation Layer 19] * 0.04 + [Standard
deviation Layer 18] * -0.27 + [Standard deviation Layer 17] * 0.25 + [Standard deviation
Layer 16] * 0.01 + [Standard deviation Layer 15] * 0 + [Standard deviation Layer 14] *
-0.06 + [Standard deviation Layer 13] * 0  + [Standard deviation Layer 12] * 0 +
[Standard deviation Layer 11] * 0 + [Standard deviation Layer 10] * 0 + [Standard
deviation Layer 1] * 0.01 + [Mean Layer 4] * 0  + [Mean Layer 25] * 0.11 + [Mean
Layer 24] * 0.03 + [Mean Layer 23] * 0.02 + [Mean Layer 21] * -0.02 + [Mean Layer 20]
* -0.06 + [Mean Layer 19] * 0  + [Mean Layer 18] * 0.02 + [Mean Layer 17] * 0.39 +
[Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer
12] * 0.01 + [Mean Layer 11] *0

Class Pavimentacéo Viaria :

-62.19 + [NDVI_4] * -8.19 + [NDVI_2] * -304.7 + [NDVI_11] * -100.55 + [AC9] * -2.96 +
[AC7] * -14.22 + [AC6] * 0 + [AC4]*0 +[AC3]*0 +][AC14]*-4.8+[AC12]*1.42
+ [Standard deviation Layer 9] * 0  + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard
deviation Layer 7] * 0.01 + [Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard deviation
Layer 5] * 0  + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * 0
+ [Standard deviation Layer 25] * 0.12 + [Standard deviation Layer 23] * 0.08 +
[Standard deviation Layer 22] * -0.01 + [Standard deviation Layer 21] * 0.03 +
[Standard deviation Layer 20] * -0.36 + [Standard deviation Layer 2] * 0  + [Standard
deviation Layer 19] * -0.05 + [Standard deviation Layer 18] * 0.44 + [Standard deviation
Layer 17] * 0.45 + [Standard deviation Layer 16] * -0.01 + [Standard deviation Layer
15] * 0 + [Standard deviation Layer 14] * 0.01 + [Standard deviation Layer 13]*0 +
[Standard deviation Layer 12] * 0  + [Standard deviation Layer 11] * 0 + [Standard
deviation Layer 10] * 0 + [Standard deviation Layer 1] * 0 + [Mean Layer 4] *0 +
[Mean Layer 25] * -0.44 + [Mean Layer 24] * 0.01 + [Mean Layer 23] * 0.05 + [Mean
Layer 22] * -0.19 + [Mean Layer 19] * 0.01 + [Mean Layer 18] * -0.05 + [Mean Layer 17]
* 0.19 + [Mean Layer 15] * 0  + [Mean Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer 13] * 0 +
[Mean Layer 10]* 0

Class Piscina:

-289.15 + [SAVI] * -44.36 + [NDVI_3] * 34.56 + [NDVI_2] * -52.38 + [AC7] * 7.95 +
[AC6] * 0 + [AC2] * 10.83 + [AC15] * 3.33 + [AC14] * -30.78 + [AC12] * 16.27 +
[AC11] * 1.54 + [Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 5] * 0
+ [Standard deviation Layer 23] * -0.13 + [Standard deviation Layer 22] * -6.63 +
[Standard deviation Layer 20] * 1.69 + [Standard deviation Layer 19] * 0.73 + [Standard
deviation Layer 17] * -4.65 + [Standard deviation Layer 16] * 0.12 + [Standard deviation
Layer 14] * -0.03 + [Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 10]
* 0.01 + [Mean Layer 25] * -2.06 + [Mean Layer 22] * -0.3 + [Mean Layer 20] * -0.16 +
[Mean Layer 17] * -0.1 + [Mean Layer 15]*0 + [Mean Layer 13]* 0

LM 3:

Class Sombra:

-141.41 + [NDVI_12] * 111.75 + [AC8] * -143.44 + [AC7] * -43.5 + [AC5] *0 + [AC17]
* 0.01 + [AC16] * 4.72 + [Standard deviation Layer 22] * -2.1 + [Standard deviation
Layer 21] * -0.39 + [Standard deviation Layer 19] * 4  + [Standard deviation Layer 18]
* 5.2 + [Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation Layer 11] * 0.01 +
[Mean Layer 9] * 0.01 + [Mean Layer 71 * 0 + [Mean Layer 6] * 0 + [Mean Layer 4] *
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0  + [Mean Layer 25] * -0.11 + [Mean Layer 21] * -0.2 + [Mean Layer 20] * 0.17 +
[Mean Layer 14] * 0.02 + [Mean Layer 13] * 0.01

Class Coberturas Ceramicas :

158.1 + [NDVI_3] * -46.66 + [NDVI 2] * -174.65 + [NDVI_12] * 18.6 + [NDVI_11] * -
30.04 + [AC14] * 16.9 + [AC12] * -5.58 + [AC11] * -54.5 + [AC1] * -126.71 + [Standard
deviation Layer 8] * -0.02 + [Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation
Layer 6] * 0  + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 + [Standard deviation Layer 4] * -
0.01 + [Standard deviation Layer 25] * 4.68 + [Standard deviation Layer 23] * 0.82 +
[Standard deviation Layer 22] * -1.29 + [Standard deviation Layer 21] * 0.57 +
[Standard deviation Layer 20] * -0.36 + [Standard deviation Layer 2] * 0.02 + [Standard
deviation Layer 19] * 0.73 + [Standard deviation Layer 18] * -1.46 + [Standard deviation
Layer 17] * -1.91 + [Standard deviation Layer 16] * 0.04 + [Standard deviation Layer
15] * -0.03 + [Standard deviation Layer 14] * 0 + [Standard deviation Layer 13]*0 +
[Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation Layer 11] * 0 + [Standard
deviation Layer 10] * -0.03 + [Mean Layer 5] * 0  + [Mean Layer 3] * 0 + [Mean
Layer 25] * -0.01 + [Mean Layer 23] * -0.32 + [Mean Layer 22] * 0.11 + [Mean Layer 21]
* -0.32 + [Mean Layer 19] * 0.05 + [Mean Layer 18] * -0.4 + [Mean Layer 17] * -1.54 +
[Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 14] * 0 + [Mean Layer 11] * 0  + [Mean Layer
101*0

Class Solo Exposto :

334.18 + [SAV]] * -11.9 + [NDVI_2] * -100.59 + [AC9] * 25.69 + [AC7] * 6.26 + [AC6] * O
+ [AC5] * 0 + [AC2] * -18.21 + [AC16] * -6.32 + [AC15] * -28.2 + [AC1] * -182.78 +
[Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 7] * -0.02 + [Standard
deviation Layer 6] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation
Layer 4] * 0.01 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 + [Standard deviation Layer 25] *
0.28 + [Standard deviation Layer 24] * 3.02 + [Standard deviation Layer 22] * -1.55 +
[Standard deviation Layer 21] * -2.23 + [Standard deviation Layer 20] * -0.22 +
[Standard deviation Layer 2] * -0.02 + [Standard deviation Layer 19] * -0.29 + [Standard
deviation Layer 18] * 1.88 + [Standard deviation Layer 17] * -0.91 + [Standard deviation
Layer 15] * -0.04 + [Standard deviation Layer 14] * 0.01 + [Standard deviation Layer
13] * -0.01 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation Layer 11] * -0.04
+ [Standard deviation Layer 10] * 0.03 + [Standard deviation Layer 1] * -0.03 + [Mean
Layer 8] *0 + [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -1.13 + [Mean Layer 23] * -
0.03 + [Mean Layer 22] * -0.21 + [Mean Layer 21] * 1.34 + [Mean Layer 20] * 0.03 +
[Mean Layer 2] * 0  + [Mean Layer 18] * -0.71 + [Mean Layer 17] * -4.02 + [Mean
Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * 0  + [Mean Layer 13] * -
0.01

Class Lago :

204.99 + [NDVL 4] *0 + [NDVI_11] * 51.66 + [AC6] * 0.01 + [AC5] *0 + [AC17]*0
+ [AC16] * 6.37 + [AC15] * -15.6 + [AC10] * -11.31 + [AC1] * -58.2 + [Standard
deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard deviation
Layer 5] * -0.04 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 + [Standard deviation Layer 24] *
-19.9 + [Standard deviation Layer 22] * -6.1 + [Standard deviation Layer 21] * -2.19 +
[Standard deviation Layer 20] * 3.37 + [Standard deviation Layer 2] * -0.08 + [Standard
deviation Layer 18] * -2.67 + [Standard deviation Layer 16] * -0.66 + [Standard
deviation Layer 14] * 0.1 + [Standard deviation Layer 1] * -0.02 + [Mean Layer 5] * O
+ [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -9.57 + [Mean Layer 23] * 0.56 + [Mean
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Layer 21] * -2.06 + [Mean Layer 20] * 0 + [Mean Layer 17] * -2.5 + [Mean Layer 15] *
-0.02 + [Mean Layer 13] * 0.08 + [Mean Layer 12] * 0

Class Vegetacao Arborea :

-397.19 + [SAVI] * 26.92 + [NDVI_3] * -52.33 + [NDVI_4] * 34.01 + [NDVI_2] * 11.49 +
[NDVI_11] * 31.03 + [AC9] * -4.75 + [AC7] * -149.07 + [AC3] * 0 + [AC16] * -4.09 +
[AC15] * 37.54 + [AC14] * 9.74 + [AC12] * -554 + [AC1l] * -67.68 + [Standard
deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard deviation Layer 7] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 6] * 0.01 + [Standard deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -
0.02 + [Standard deviation Layer 25] * 1.4 + [Standard deviation Layer 20] * 1.11 +
[Standard deviation Layer 2] * -0.02 + [Standard deviation Layer 17] * 1.12 + [Standard
deviation Layer 15] * 0.13 + [Standard deviation Layer 14] * 0.04 + [Standard deviation
Layer 11] * 0.01 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -
0.18 +[Mean Layer 23] * -0.16 + [Mean Layer 12] * 0.01

Class Pavimentacdo Nao Viaria :

-287.06 + [NDVI_3] * -43.12 + [NDVI_2] * -287.53 + [NDVI_12] * 4.23 + [NDVI_11] * -
28.66 + [AC9] * 119.42 + [AC7] * 92.32 + [AC5] * 0 +[AC3]*0 +[AC2]*238.34 +
[AC16] * 35.3 + [AC14] * 51.97 + [AC12] * -11.8 + [Standard deviation Layer 8] * 0 +
[Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation Layer 5] * -0.01 + [Standard
deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 25] * 2.2 + [Standard deviation Layer 23] * 0.18 + [Standard deviation Layer 22]
* -16.58 + [Standard deviation Layer 21] * -0.48 + [Standard deviation Layer 20] * -0.71
+ [Standard deviation Layer 19] * 0.17 + [Standard deviation Layer 18] * 3.33 +
[Standard deviation Layer 17] * 3.38 + [Standard deviation Layer 16] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 15] * -0.04 + [Standard deviation Layer 14] * -0.04 +
[Standard deviation Layer 13] * 0.01 + [Standard deviation Layer 12] * 0  + [Standard
deviation Layer 11] * 0  + [Standard deviation Layer 10] * 0 + [Standard deviation
Layer 1] * 0.02 + [Mean Layer 25] * 0.77 + [Mean Layer 23] * -0.03 + [Mean Layer 22] *
0.56 + [Mean Layer 21] * -1.44 + [Mean Layer 20] * -0.14 + [Mean Layer 19] * 0.25 +
[Mean Layer 18] * 4.64 + [Mean Layer 17] * -1.66 + [Mean Layer 16] * 0 + [Mean
Layer 151 * 0 + [Mean Layer 14] * 0 + [Mean Layer 12] * 0 + [Mean Layer 10] * -
0.01

Class Coberturas Metalicas :

-1464.22 + [SAVI] * -102.55 + [NDVI_2] * -551.37 + [AC9] * 635.34 + [AC7] * 17.66 +
[AC2] * 133.35 + [AC18] * 0  + [AC16] * 97.52 + [AC14] * -13.76 + [AC12] * -0.7 +
[AC1] * 600.71 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 6] * 0
+ [Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard
deviation Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * 0.35 + [Standard deviation
Layer 23] * 3.16 + [Standard deviation Layer 22] * 0.11 + [Standard deviation Layer 21]
* 0.06 + [Standard deviation Layer 20] * 0.38 + [Standard deviation Layer 2] * 0  +
[Standard deviation Layer 19] * 0.6 + [Standard deviation Layer 18] * -0.25 + [Standard
deviation Layer 17] * -0.72 + [Standard deviation Layer 16] * 0 + [Standard deviation
Layer 14] * 0 + [Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 12] *
0 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Standard deviation Layer 1] * 0.01 +
[Mean Layer 5] * 0+ [Mean Layer 25] * 0.73 + [Mean Layer 23] * 0.12 + [Mean Layer
22] * 0.06 + [Mean Layer 21] * -1.63 + [Mean Layer 20] * 0.01 + [Mean Layer 19] * -
0.09 + [Mean Layer 18] * 0.09 + [Mean Layer 17] * -0.6 + [Mean Layer 16] * 0 +
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[Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * 0.09 + [Mean Layer 13] * 0.01 + [Mean
Layer 12]*0 +[Mean Layer 11] * -0.01 + [Mean Layer 10] * 0

Class Vegetacéo Rasteira :

0.21 + [AC9] * -219.3 + [AC2] * -34.15 + [AC16] * -1.54 + [AC15] * -20.08 + [AC1] * -
34.36 + [Standard deviation Layer 7] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation Layer 25] * 10.63 +
[Standard deviation Layer 23] * -5.4 + [Standard deviation Layer 22] * 0.42 + [Standard
deviation Layer 21] * -0.65 + [Standard deviation Layer 20] * -1.3 + [Standard deviation
Layer 19] * 3.88 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 + [Standard deviation Layer
14] * -0.07 + [Standard deviation Layer 13] * -0.01 + [Standard deviation Layer 12] *
0.02 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Mean Layer 4] *0 + [Mean Layer 3] * 0
+ [Mean Layer 25] * -0.14 + [Mean Layer 22] * 0.1 + [Mean Layer 21] * 0.76 + [Mean
Layer 19] * 0.05 + [Mean Layer 18] * -0.09 + [Mean Layer 17] * -0.81 + [Mean Layer 14]
*-0.01

Class Coberturas Diversas :

-79.47 + [SAVI] * -64.17 + [NDVI_3] * 2.65 + [NDVI_4] * 2.46 + [NDVI_2] * -56.27 +
[NDVI_12] * -1.56 + [NDVI_11] * -96.66 + [AC9] * 36.53 + [AC7] *41.44 + [AC5]*0 +
[AC3]*0 +[AC2]*20.43 +[AC18]*0 +[AC17]*0 +[AC16]* -3.83+[AC14]*-
8.43 + [AC12] * -0.69 + [AC10] * 0.74 + [AC1] * 14.46 + [Standard deviation Layer 9] *
0 + [Standard deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard deviation Layer 7] * O +
[Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard
deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation Layer 3] * 0  + [Standard deviation
Layer 25] * -1.09 + [Standard deviation Layer 24] * -0.1 + [Standard deviation Layer 23]
* -0.26 + [Standard deviation Layer 22] * -0.02 + [Standard deviation Layer 21] * -0.03
+ [Standard deviation Layer 20] * 0.2 + [Standard deviation Layer 2] * -0.01 +
[Standard deviation Layer 19] * 0.57 + [Standard deviation Layer 18] * -0.61 +
[Standard deviation Layer 17] * 0.57 + [Standard deviation Layer 16] * 0.04 + [Standard
deviation Layer 15] * 0 + [Standard deviation Layer 14] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation Layer 11] * -
0.01 + [Standard deviation Layer 10] * O + [Standard deviation Layer 1] * 0.01 +
[Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * 0.15 + [Mean Layer 24] * 0.09 + [Mean Layer
23] * 0.02 + [Mean Layer 21] * -0.28 + [Mean Layer 20] * -0.09 + [Mean Layer 19] * 0
+ [Mean Layer 18] * 0.03 + [Mean Layer 17] * 0.41 + [Mean Layer 16]* 0 + [Mean
Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer 12] * 0 + [Mean Layer 11] *
0

Class Pavimentac¢ao Viaria :

20.41 + [NDVI_4] * -8.19 + [NDVI_2] * -304.7 + [NDVI_11] * -100.55 + [AC9] * -2.96 +
[AC7] *-1.44 + [AC6]*0 +[AC4]*0 +[AC3]*0 +[AC16]*0.34+[AC14]*3.64
+ [AC12] * -3.96 + [AC10] * -1.4 + [AC1] * -13.75 + [Standard deviation Layer 9] *0 +
[Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 7] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 6] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation
Layer 4] * 0  + [Standard deviation Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] *
0.12 + [Standard deviation Layer 24] * 0.02 + [Standard deviation Layer 23] * 0.08 +
[Standard deviation Layer 22] * 0.03 + [Standard deviation Layer 21] * 0.03 + [Standard
deviation Layer 20] * -0.36 + [Standard deviation Layer 2] * 0 + [Standard deviation
Layer 19] * -0.54 + [Standard deviation Layer 18] * 0.78 + [Standard deviation Layer
17] * 0.17 + [Standard deviation Layer 16] * -0.03 + [Standard deviation Layer 15] * O
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+ [Standard deviation Layer 14] * 0.01 + [Standard deviation Layer 13] * O +
[Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation Layer 11] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 10] * 0 + [Standard deviation Layer 1] * 0 + [Mean Layer 3] *0 +
[Mean Layer 25] * -0.61 + [Mean Layer 24] * -0.05 + [Mean Layer 23] * 0.05 + [Mean
Layer 22] * -0.19 + [Mean Layer 21] * 0.35 + [Mean Layer 19] * 0.01 + [Mean Layer 18]
* -0.07 + [Mean Layer 17] * 0.19 + [Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] *0 +
[Mean Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer 13]*0 + [Mean Layer 10]* 0

Class Piscina:

-375.31 + [SAVI] * -44.36 + [NDVI_3] * 34.56 + [NDVI 2] * -52.38 + [AC7] * 7.95 +
[AC6] * 0 + [AC2] * 10.83 + [AC15] * 3.33 + [AC14] * -30.78 + [AC12] * 16.27 +
[AC11] * 1.54 + [Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 5] * 0
+ [Standard deviation Layer 23] * -0.13 + [Standard deviation Layer 22] * -6.63 +
[Standard deviation Layer 20] * 1.69 + [Standard deviation Layer 19] * 0.73 + [Standard
deviation Layer 17] * -4.65 + [Standard deviation Layer 16] * 0.12 + [Standard deviation
Layer 14] * -0.03 + [Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 10]
* 0.01 + [Mean Layer 25] * -2.06 + [Mean Layer 22] * -0.3 + [Mean Layer 20] * -0.16 +
[Mean Layer 17] * -0.1 + [Mean Layer 15]*0 + [Mean Layer 13]* 0

LM 4:

Class Sombra : -141.41 + [NDVI_12] * 111.75 + [AC8] * -143.44 + [AC7] * -43.5 +
[AC5] * 0 + [AC17] * 0.01 + [AC16] * 4.72 + [Standard deviation Layer 22] * -2.1 +
[Standard deviation Layer 21] * -0.39 + [Standard deviation Layer 19] * 4 + [Standard
deviation Layer 18] * 5.2 + [Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 11] * 0.01 + [Mean Layer 9] * 0.01 + [Mean Layer 7] * 0  + [Mean Layer 6] * 0
+ [Mean Layer 4] * 0 + [Mean Layer 25] * -0.11 + [Mean Layer 21] * -0.2 + [Mean
Layer 20] * 0.17 + [Mean Layer 14] * 0.02 + [Mean Layer 13] * 0.01

Class Coberturas Ceramicas :

80.6 + [NDVI_3] * -46.66 + [NDVI_2] * -174.65 + [NDVI_12] * 18.6 + [NDVI_11] * -40.52
+ [AC14] * 16.9 + [AC12] * -5.58 + [AC11] * -49.78 + [AC1] * -126.71 + [Standard
deviation Layer 8] * -0.02 + [Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation
Layer 6] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 + [Standard deviation Layer 4] * O
+ [Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation Layer 25] * 3.01 +
[Standard deviation Layer 23] * 0.82 + [Standard deviation Layer 22] * -0.44 +
[Standard deviation Layer 21] * 0.12 + [Standard deviation Layer 20] * -0.36 +
[Standard deviation Layer 2] * 0.01 + [Standard deviation Layer 19] * 0.73 + [Standard
deviation Layer 18] * -0.91 + [Standard deviation Layer 17] * -1.91 + [Standard
deviation Layer 16] * 0.04 + [Standard deviation Layer 15] * -0.03 + [Standard deviation
Layer 14] * 0 + [Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 12] *
0 + [Standard deviation Layer 11] * 0  + [Standard deviation Layer 10] * -0.03 +
[Mean Layer 9] * 0 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 25] * -0.01 + [Mean Layer
23] * -0.27 + [Mean Layer 22] * 0.11 + [Mean Layer 21] * -0.32 + [Mean Layer 19] *
0.05 + [Mean Layer 18] * -0.17 + [Mean Layer 17] * -1.54 + [Mean Layer 16] * 0 +
[Mean Layer 14] * 0 + [Mean Layer 11] * 0 + [Mean Layer 10] * 0 + [Mean Layer
1]*0

Class Solo Exposto:
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140.73 + [SAVI]] * -4.88 + [NDVI_2] * -89.32 + [NDVI_11] * 143.11 + [AC9] * 25.69 +
[AC7] * 6.26 + [AC6] * 0 +[AC2]*-18.21 + [AC16] * -6.32 + [AC15] * -28.2 + [AC1] * -
154.71 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 7] * 0  +
[Standard deviation Layer 6] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard
deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 25] * 0.28 + [Standard deviation Layer 24] * 3.02 + [Standard deviation Layer 22]
* -1.32 + [Standard deviation Layer 21] * -1.84 + [Standard deviation Layer 2] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 17] * -0.91 + [Standard deviation Layer 15] * -0.04 +
[Standard deviation Layer 14] * 0  + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard
deviation Layer 11] * -0.03 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 1] * -0.06 + [Mean Layer 5] * -0.01 + [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -
2.44 + [Mean Layer 23] * -0.03 + [Mean Layer 22] * -0.21 + [Mean Layer 21] * 0.99 +
[Mean Layer 2] * 0  + [Mean Layer 18] * -0.71 + [Mean Layer 17] * -3.36 + [Mean
Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * 0 + [Mean Layer 13] * -
0.01 +[Mean Layer 10] * 0.12

Class Lago :

204.99 + [NDVI_4] *0 + [NDVI_11] * 51.66 + [AC6] * 0.01 + [AC5] *0 + [AC17]*O0
+ [AC16] * 6.37 + [AC15] * -15.6 + [AC10] * -11.31 + [AC1] * -58.2 + [Standard
deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 6] * 0 + [Standard deviation
Layer 5] * -0.04 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 + [Standard deviation Layer 24] *
-19.9 + [Standard deviation Layer 22] * -6.1 + [Standard deviation Layer 21] * -2.19 +
[Standard deviation Layer 20] * 3.37 + [Standard deviation Layer 2] * -0.08 + [Standard
deviation Layer 18] * -2.67 + [Standard deviation Layer 16] * -0.66 + [Standard
deviation Layer 14] * 0.1 + [Standard deviation Layer 1] * -0.02 + [Mean Layer 5] * O
+ [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -9.57 + [Mean Layer 23] * 0.56 + [Mean
Layer 21] * -2.06 + [Mean Layer 20] * 0  + [Mean Layer 17] * -2.5 + [Mean Layer 15] *
-0.02 + [Mean Layer 13] * 0.08 + [Mean Layer 12] * 0

Class Vegetacao Arborea :

-397.19 + [SAV]] * 26.92 + [NDVI_3] * -52.33 + [NDVI_4] * 34.01 + [NDVI_2] * 11.49 +
[NDVI_11] * 31.03 + [AC9] * -4.75 + [AC7] * -149.07 + [AC3] * 0+ [AC16] * -4.09 +
[AC15] * 37.54 + [AC14] * 9.74 + [AC12] * -554 + [AC1l] * -67.68 + [Standard
deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard deviation Layer 7] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 6] * 0.01 + [Standard deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -
0.02 + [Standard deviation Layer 25] * 1.4 + [Standard deviation Layer 20] * 1.11 +
[Standard deviation Layer 2] * -0.02 + [Standard deviation Layer 17] * 1.12 + [Standard
deviation Layer 15] * 0.13 + [Standard deviation Layer 14] * 0.04 + [Standard deviation
Layer 11] * 0.01 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -
0.18 +[Mean Layer 23] * -0.16 + [Mean Layer 12] * 0.01

Class Pavimentagéo N&o Viéria :

625.71 + [SAVI] * -95.53 + [NDVI 3] * -268.06 + [NDVI 4] * -561.17 + [NDVI_2] * -
287.53 + [NDVI_12] * 4.23 + [AC9] * 119.42 + [AC6] * 0 + [AC3]*0 +[AC16]* 35.3
+ [AC14] * 82.29 + [AC12] * -24.82 + [Standard deviation Layer 9] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation
Layer 5] * 0.02 + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -
0.01 + [Standard deviation Layer 25] * 2.2 + [Standard deviation Layer 23] * 0.18 +
[Standard deviation Layer 22] * -4.06 + [Standard deviation Layer 21] * -0.48 +
[Standard deviation Layer 20] * -0.71 + [Standard deviation Layer 19] * 0.69 +
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[Standard deviation Layer 18] * 2.5 + [Standard deviation Layer 17] * -6.07 + [Standard
deviation Layer 16] * 0 + [Standard deviation Layer 15] * -0.22 + [Standard deviation
Layer 14] * -0.1 + [Standard deviation Layer 13] * 0.01 + [Standard deviation Layer 12]
*0 + [Standard deviation Layer 11] * 0  + [Standard deviation Layer 10] * 0 +
[Standard deviation Layer 1] * 0.02 + [Mean Layer 3] * -0.01 + [Mean Layer 25] * -5.84
+ [Mean Layer 23] * -4.46 + [Mean Layer 22] * 0.56 + [Mean Layer 21] * -0.08 + [Mean
Layer 2] * -0.07 + [Mean Layer 19] * 0.25 + [Mean Layer 18] * 0.02 + [Mean Layer 17] *
-1.66 + [Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 14] * 0 + [Mean Layer 12] *0 + [Mean
Layer 10]1* 0

Class Coberturas Metalicas :

-1462 + [SAVI] * -102.55 + [NDVI_2] * -551.37 + [AC9] * 680.65 + [AC7] * 17.66 +
[AC2] * 133.35 + [AC18] * 0  + [AC16] * 97.52 + [AC14] * -13.76 + [AC12] * -0.7 +
[AC1] * 635.4 + [Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 6] * O
+ [Standard deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard
deviation Layer 3] * 0  + [Standard deviation Layer 25] * 0.35 + [Standard deviation
Layer 23] * 3.16 + [Standard deviation Layer 22] * 0.11 + [Standard deviation Layer 21]
* 0.06 + [Standard deviation Layer 20] * 0.38 + [Standard deviation Layer 2] * 0  +
[Standard deviation Layer 19] * 0.6 + [Standard deviation Layer 18] * -0.25 + [Standard
deviation Layer 17] * -0.72 + [Standard deviation Layer 16] * 0 + [Standard deviation
Layer 14] * 0 + [Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 12] *
0 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Standard deviation Layer 1] * 0.01 +
[Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 25] * 0.73 + [Mean Layer 23] * 0.12 + [Mean Layer
22] * 0.06 + [Mean Layer 21] * -1.63 + [Mean Layer 20] * 0.01 + [Mean Layer 19] * -
0.09 + [Mean Layer 18] * 0.09 + [Mean Layer 17] * -0.6 + [Mean Layer 16] * 0 +
[Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * 0.1 + [Mean Layer 13] * 0.01 + [Mean Layer
12]*0 +[Mean Layer 11] * -0.01 + [Mean Layer 10] *0

Class Vegetacéo Rasteira :

0.21 + [AC9] * -219.3 + [AC2] * -34.15 + [AC16] * -1.54 + [AC15] * -20.08 + [AC1] * -
34.36 + [Standard deviation Layer 7] * O + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation Layer 25] * 10.63 +
[Standard deviation Layer 23] * -5.4 + [Standard deviation Layer 22] * 0.42 + [Standard
deviation Layer 21] * -0.65 + [Standard deviation Layer 20] * -1.3 + [Standard deviation
Layer 19] * 3.88 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 + [Standard deviation Layer
14] * -0.07 + [Standard deviation Layer 13] * -0.01 + [Standard deviation Layer 12] *
0.02 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Mean Layer 4] *0 + [Mean Layer 3] * 0
+ [Mean Layer 25] * -0.14 + [Mean Layer 22] * 0.1 + [Mean Layer 21] * 0.76 + [Mean
Layer 19] * 0.05 + [Mean Layer 18] * -0.09 + [Mean Layer 17] * -0.81 + [Mean Layer 14]
*-0.01

Class Coberturas Diversas :

-54.01 + [SAVI] * -64.17 + [NDVI 3] * 4.71 + [NDVI_4] * 2.46 + [NDVI_2] * -56.27 +
[NDVI_12] * -1.56 + [NDVI_11] * -112.49 + [AC9] * 34.33 + [AC7] * 44.46 + [AC5] * O
+[AC4]*0 +[AC3]*0 + [AC2]*4.74+[AC18]1*0 +[AC17]*0 +[AC16]*-
3.83 + [AC15] * -4.07 + [AC14] * -1.16 + [AC12] * -0.69 + [AC10] * 0.74 + [Standard
deviation Layer 9] * 0  + [Standard deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 71 * 0  + [Standard deviation Layer 6] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * -
0.01 + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * O +
[Standard deviation Layer 25] * -0.95 + [Standard deviation Layer 24] * -0.1 + [Standard
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deviation Layer 23] * -0.1 + [Standard deviation Layer 22] * -0.08 + [Standard deviation
Layer 21] * 0.05 + [Standard deviation Layer 20] * 0.27 + [Standard deviation Layer 2] *
0 + [Standard deviation Layer 19] * -0.39 + [Standard deviation Layer 18] * -0.87 +
[Standard deviation Layer 17] * 0.91 + [Standard deviation Layer 16] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 15] * 0 + [Standard deviation Layer 14] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation Layer 11] *
0 + [Standard deviation Layer 10] * 0 + [Standard deviation Layer 1] * 0.01 + [Mean
Layer 9] * 0  + [Mean Layer 25] * 0.1 + [Mean Layer 24] * 0.05 + [Mean Layer 23] *
0.02 + [Mean Layer 22] * 0.06 + [Mean Layer 21] * -0.03 + [Mean Layer 20] * -0.06 +
[Mean Layer 19] * 0.01 + [Mean Layer 18] * -0.04 + [Mean Layer 17] * 0.48 + [Mean
Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer 13] *
0 +[Mean Layer 11]*0 + [Mean Layer 10] * 0

Class Pavimentacéo Viaria :

19.32 + [NDVI_3] * -2.07 + [NDVI_4] * -8.19 + [NDVI_2] * -304.7 + [NDVI_11] * -84.73
+ [AC9] * -0.76 + [AC7] * -13.35 + [AC6] * 0 +[AC4]*0 +[AC3]*0 +[AC17]*0
+ [AC16] * 0.34 + [AC15] * 2.92 + [AC14] * -3.64 + [AC12] * 2.14 + [AC10] * -1.4 +
[Standard deviation Layer 9] * 0  + [Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard
deviation Layer 7] * 0.01 + [Standard deviation Layer 6] * 0 + [Standard deviation
Layer 5] * 0  + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * O
+ [Standard deviation Layer 25] * 0.06 + [Standard deviation Layer 24] * 0.02 +
[Standard deviation Layer 23] * -0.07 + [Standard deviation Layer 22] * 0.08 +
[Standard deviation Layer 21] * -0.05 + [Standard deviation Layer 20] * -0.43 +
[Standard deviation Layer 2] * 0  + [Standard deviation Layer 19] * 0.29 + [Standard
deviation Layer 18] * 0.91 + [Standard deviation Layer 17] * 0.02 + [Standard deviation
Layer 16] * -0.01 + [Standard deviation Layer 15] * 0 + [Standard deviation Layer 14]
* 0.01 + [Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 12] * -0.01 +
[Standard deviation Layer 11] * 0 + [Standard deviation Layer 10] * 0 + [Standard
deviation Layer 1] * 0  + [Mean Layer 9] * 0  + [Mean Layer 25] * -0.61 + [Mean
Layer 24] * -0.01 + [Mean Layer 23] * 0.05 + [Mean Layer 22] * -0.25 + [Mean Layer 21]
* 0.01 + [Mean Layer 19] * -0.01 + [Mean Layer 18] * -0.02 + [Mean Layer 17] * 0.12 +
[Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer
13]*0 +[Mean Layer 10] * 0

Class Piscina:

-375.31 + [SAVI] * -44.36 + [NDVI_3] * 34.56 + [NDVI 2] * -52.38 + [AC7] * 7.95 +
[AC6] * 0 + [AC2] * 10.83 + [AC15] * 3.33 + [AC14] * -30.78 + [AC12] * 16.27 +
[AC11] * 1.54 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * O
+ [Standard deviation Layer 23] * -0.13 + [Standard deviation Layer 22] * -6.63 +
[Standard deviation Layer 20] * 1.69 + [Standard deviation Layer 19] * 0.73 + [Standard
deviation Layer 17] * -4.65 + [Standard deviation Layer 16] * 0.12 + [Standard deviation
Layer 14] * -0.03 + [Standard deviation Layer 13] * 0  + [Standard deviation Layer 10]
* 0.01 + [Mean Layer 25] * -2.06 + [Mean Layer 22] * -0.3 + [Mean Layer 20] * -0.16 +
[Mean Layer 17] * -0.1 + [Mean Layer 15]*0 + [Mean Layer 13]* 0

LM 5:

Class Sombra : 30.92 + [NDVI_12] * 111.75 + [AC8] * -143.44 + [AC7] * -43.5 + [AC5] *
0 + [AC17] * 0.01 + [AC16] * 4.72 + [Standard deviation Layer 22] * -2.1 + [Standard
deviation Layer 21] * -0.39 + [Standard deviation Layer 19] * 4 + [Standard deviation
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Layer 18] * 5.2 + [Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation Layer 11]
* 0.01 + [Mean Layer 9] * 0.01 + [Mean Layer 7] * 0 + [Mean Layer 6] * 0 + [Mean
Layer 4] *0 + [Mean Layer 25] * -0.11 + [Mean Layer 21] * -0.2 + [Mean Layer 20] *
0.17 + [Mean Layer 14] * 0.02 + [Mean Layer 13] * 0.01

Class Coberturas Ceramicas :

-2.11 + [NDVL_3] * -40.88 + [NDVI_2] * -174.65 + [NDVI_11] * -40.52 + [AC14] * 13.38
+ [AC12] * -3.58 + [AC11] * -25.33 + [AC1] * -63.92 + [Standard deviation Layer 8] * -
0.01 + [Standard deviation Layer 7] * O + [Standard deviation Layer 5] * O +
[Standard deviation Layer 25] * 0.7 + [Standard deviation Layer 23] * 0.43 + [Standard
deviation Layer 22] * -0.11 + [Standard deviation Layer 20] * -0.2 + [Standard deviation
Layer 2] * 0 + [Standard deviation Layer 19] * 0.23 + [Standard deviation Layer 18] * -
0.91 + [Standard deviation Layer 17] * -0.88 + [Standard deviation Layer 16] * 0.02 +
[Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation Layer 14] * 0 + [Standard
deviation Layer 12] * 0  + [Standard deviation Layer 11] * 0 + [Standard deviation
Layer 10] * -0.01 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 25] * 0.11 + [Mean Layer 23] * -
0.17 + [Mean Layer 19] * 0.02 + [Mean Layer 18] * -0.1 + [Mean Layer 17] * -0.9 +
[Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 14] * 0 + [Mean Layer 11] * 0 + [Mean Layer
101*0

Class Solo Exposto :

35.64 + [SAVI] * -4.88 + [NDVI_2] * -89.32 + [AC9] * 25.69 + [AC7] * 6.26 + [AC6] * O
+ [AC2] * -15.62 + [AC15] * -22.66 + [AC1] * -99.35 + [Standard deviation Layer 7] * O
+ [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard
deviation Layer 24] * 2.31 + [Standard deviation Layer 22] * -0.61 + [Standard deviation
Layer 21] * -1 + [Standard deviation Layer 2] * -0.01 + [Standard deviation Layer 17] * -
0.66 + [Standard deviation Layer 16] * 0.09 + [Standard deviation Layer 15] * -0.03 +
[Standard deviation Layer 14] * 0  + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard
deviation Layer 11] * -0.02 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 1] * -0.02 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 3] *0 + [Mean Layer 25] * -0.8
+ [Mean Layer 22] * -0.19 + [Mean Layer 21] * 0.27 + [Mean Layer 18] * -0.6 + [Mean
Layer 17] * -1.58 + [Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * 0  + [Mean Layer 14] *
0 +[Mean Layer 13]*-0.05

Class Lago :

299.08 + [NDVI_11] * 51.66 + [AC6] * 0.01 + [AC5] *0 +[AC17]*0 +][AC16]*6.37
+ [AC15] * -15.6 + [AC10] * -11.31 + [AC1] * -58.2 + [Standard deviation Layer 8] * O
+ [Standard deviation Layer 5] * -0.04 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 24] * -19.9 + [Standard deviation Layer 22] * -6.1 + [Standard
deviation Layer 21] * -2.19 + [Standard deviation Layer 20] * 2.24 + [Standard deviation
Layer 18] * -5.47 + [Standard deviation Layer 16] * -0.66 + [Standard deviation Layer
14] * 0.07 + [Standard deviation Layer 1] * -0.06 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer
3]*0 + [Mean Layer 25] * -9.37 + [Mean Layer 23] * 0.56 + [Mean Layer 21] * -1.18 +
[Mean Layer 17] * -2.5 + [Mean Layer 15] * -0.02 + [Mean Layer 13] * 0.1 + [Mean
Layer 12]* 0

Class Vegetacédo Arborea :

-225.32 + [SAVI] * 26.92 + [NDVI_3] * -52.33 + [NDVI_4] * 34.01 + [NDVI_2] * 11.49 +
[NDVI_11] * 31.03 + [AC9] * -4.75 + [AC7] * -149.07 + [AC3] * 0+ [AC16] * -4.09 +
[AC15] * 37.54 + [AC14] * 9.74 + [AC12] * -5.54 + [AC11] * -67.68 + [Standard
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deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard deviation Layer 7] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 6] * 0.01 + [Standard deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -
0.02 + [Standard deviation Layer 25] * 1.4 + [Standard deviation Layer 20] * 1.11 +
[Standard deviation Layer 2] * -0.02 + [Standard deviation Layer 17] * 1.12 + [Standard
deviation Layer 15] * 0.13 + [Standard deviation Layer 14] * 0.04 + [Standard deviation
Layer 11] * 0.01 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -
0.18 +[Mean Layer 23] * -0.16 + [Mean Layer 12] * 0.01

Class Pavimentacdo Nao Viaria :

-147.82 + [NDVI_3] * -39.22 + [NDVI_2] * -269.03 + [NDVI_12] * 4.23 + [AC9] * 81.26 +
[AC3] * 0 + [AC16] * 26.04 + [AC14] * 3.57 + [AC12] * -8.64 + [Standard deviation
Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 7] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0
+ [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation Layer 3] * 0  + [Standard
deviation Layer 25] * 1.58 + [Standard deviation Layer 23] * 0.18 + [Standard deviation
Layer 22] * -3.71 + [Standard deviation Layer 21] * -0.11 + [Standard deviation Layer
20] * -0.71 + [Standard deviation Layer 18] * 0.7 + [Standard deviation Layer 17] * 2.1
+ [Standard deviation Layer 16] * -0.01 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 14] * -0.03 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard
deviation Layer 11] * 0  + [Standard deviation Layer 10] * 0 + [Standard deviation
Layer 1] * 0.01 + [Mean Layer 25] * -0.62 + [Mean Layer 22] * 0.22 + [Mean Layer 21] *
-0.08 + [Mean Layer 19] * 0.19 + [Mean Layer 18] * 0.02 + [Mean Layer 17] * -1.06 +
[Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 14] * 0 + [Mean Layer 12] * 0 + [Mean Layer
101*0

Class Coberturas Metalicas :

-909.65 + [SAVI] * -102.55 + [NDVI_2] * -483.88 + [AC9] * 276.76 + [AC7] * 17.66 +
[AC2] * 133.35 + [AC18] * 0  + [AC16] * 24.27 + [AC14] * -13.76 + [AC12] * -0.7 +
[AC1] * 484.49 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 6] * O
+ [Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard
deviation Layer 3] * 0  + [Standard deviation Layer 25] * 0.35 + [Standard deviation
Layer 23] * 2.57 + [Standard deviation Layer 22] * 0.11 + [Standard deviation Layer 21]
* 0.06 + [Standard deviation Layer 2] * 0  + [Standard deviation Layer 19] * 0.6 +
[Standard deviation Layer 18] * -0.25 + [Standard deviation Layer 17] * -0.72 +
[Standard deviation Layer 16] * 0 + [Standard deviation Layer 14] * 0 + [Standard
deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Mean Layer 25] * 0.4
+ [Mean Layer 23] * 0.12 + [Mean Layer 22] * 0.06 + [Mean Layer 21] * -1.18 + [Mean
Layer 20] * 0.01 + [Mean Layer 18] * 0.09 + [Mean Layer 17] * -0.6 + [Mean Layer 16] *
0 +[Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * 0.08 + [Mean Layer 13]*0 + [Mean
Layer 11]*0 +[Mean Layer 10]* 0

Class Vegetagéo Rasteira :

198.93 + [AC9] * -219.3 + [AC2] * -34.15 + [AC16] * -1.54 + [AC15] * -20.08 + [AC1] * -
34.36 + [Standard deviation Layer 7] * O + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation Layer 25] * 16.6 + [Standard
deviation Layer 23] * -5.4 + [Standard deviation Layer 22] * 0.42 + [Standard deviation
Layer 21] * -0.65 + [Standard deviation Layer 20] * -1.3 + [Standard deviation Layer 19]
* 3.88 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 + [Standard deviation Layer 14] * -0.07 +
[Standard deviation Layer 13] * -0.01 + [Standard deviation Layer 12] * 0.02 +
[Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 4] *0 +
[Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer 25] * -0.14 + [Mean Layer 22] * 0.1 + [Mean Layer
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21] * 0.76 + [Mean Layer 19] * 0.05 + [Mean Layer 18] * -0.09 + [Mean Layer 17] * -
0.81 +[Mean Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer 11] * -0.01

Class Coberturas Diversas :

-156.63 + [SAVI] * -64.17 + [NDVI_3] * 1.44 + [NDVI 2] * -70.09 + [NDVI_12] * -1.56 +
[NDVI_11] * -96.66 + [AC9] * 33.91 + [AC7] * 31.15 + [AC5] * 0 +[AC3]*0 +[ACZ]
* 474 + [AC18] * 0 + [AC1l7] * 0 + [ACl6] * -3.5 + [AC10] * 0.74 + [Standard
deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation
Layer 6] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0.03 + [Standard deviation Layer 4] * O
+ [Standard deviation Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * -0.92 + [Standard
deviation Layer 24] * -0.08 + [Standard deviation Layer 23] * -0.23 + [Standard
deviation Layer 22] * -0.1 + [Standard deviation Layer 21] * -0.08 + [Standard deviation
Layer 20] * 0.13 + [Standard deviation Layer 2] * 0 + [Standard deviation Layer 19] *
0.04 + [Standard deviation Layer 17] * 0.36 + [Standard deviation Layer 16] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 15] * 0  + [Standard deviation Layer 14] * 0  + [Standard
deviation Layer 12] * 0  + [Standard deviation Layer 11] * 0 + [Standard deviation
Layer 10] * 0  + [Standard deviation Layer 1] * 0 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean
Layer 25] * 0.07 + [Mean Layer 24] * -0.64 + [Mean Layer 23] * 0.02 + [Mean Layer 21]
* -0.02 + [Mean Layer 20] * -0.06 + [Mean Layer 18] * 0.01 + [Mean Layer 17] * 0.39 +
[Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer
11]1*0

Class Pavimentacao Viaria :

-74.02 + [NDVI_2] * -298.25 + [NDVI_11] * -100.55 + [AC7] * -1.43 + [AC6] * 0  +
[AC4] * 0 + [AC14] * -4.8 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation
Layer 71 * 0  + [Standard deviation Layer 6] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * 0
+ [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * 0 + [Standard
deviation Layer 25] * 0.12 + [Standard deviation Layer 23] * 0.08 + [Standard deviation
Layer 21] * 0.08 + [Standard deviation Layer 20] * -0.36 + [Standard deviation Layer 2]
*0 + [Standard deviation Layer 19] * -0.05 + [Standard deviation Layer 18] * 0.16 +
[Standard deviation Layer 17] * 0.25 + [Standard deviation Layer 16] * -0.01 +
[Standard deviation Layer 15] * 0 + [Standard deviation Layer 14] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 13] * 0  + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation
Layer 10] * 0 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 25] * -0.57 + [Mean Layer 24] *
0.01 + [Mean Layer 23] * 0.05 + [Mean Layer 22] * -0.19 + [Mean Layer 19] * 0.01 +
[Mean Layer 18] * -0.05 + [Mean Layer 17] * 0.19 + [Mean Layer 15] * 0  + [Mean
Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer 13]*0 +[Mean Layer 10]* 0

Class Piscina:

-202.98 + [SAVI] * -44.36 + [NDVI_3] * 34.56 + [NDVI_2] * -52.38 + [AC7] * 7.95 +
[AC6] * 0 + [AC2] * 10.83 + [AC15] * 3.33 + [AC14] * -30.78 + [AC12] * 16.27 +
[AC11] * 1.54 + [Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 5] * 0
+ [Standard deviation Layer 23] * -0.13 + [Standard deviation Layer 22] * -6.63 +
[Standard deviation Layer 20] * 1.69 + [Standard deviation Layer 19] * 0.73 + [Standard
deviation Layer 17] * -4.65 + [Standard deviation Layer 16] * 0.12 + [Standard deviation
Layer 14] * -0.03 + [Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 10]
* 0.01 + [Mean Layer 25] * -2.06 + [Mean Layer 22] * -0.3 + [Mean Layer 20] * -0.16 +
[Mean Layer 17] * -0.1 + [Mean Layer 15]*0 + [Mean Layer 13]* 0

LM 6:
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Class Sombra:

117.09 + [NDVI_12] * 111.75 + [AC8] * -143.44 + [AC7] * -43.5+ [AC5] * 0 + [AC17]*
0.01 + [AC16] * 4.72 + [Standard deviation Layer 22] * -2.1 + [Standard deviation Layer
21] * -0.39 + [Standard deviation Layer 19] * 4  + [Standard deviation Layer 18] * 5.2
+ [Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation Layer 11] * 0.01 + [Mean
Layer 9] * 0.01 + [Mean Layer 7] * 0 + [Mean Layer 6] * 0 + [Mean Layer4]*0 +
[Mean Layer 25] * -0.11 + [Mean Layer 21] * -0.2 + [Mean Layer 20] * 0.17 + [Mean
Layer 14] * 0.02 + [Mean Layer 13] * 0.01

Class Coberturas Ceramicas :

-12.91 + [NDVI_3] * -40.88 + [NDVI_2] * -67.78 + [AC14] * 13.38 + [AC12] * -3.58 +
[AC11] * -23.18 + [AC1] * -58.56 + [Standard deviation Layer 8] * -0.01 + [Standard
deviation Layer 7] * O + [Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation
Layer 25] * 0.34 + [Standard deviation Layer 23] * 0.43 + [Standard deviation Layer 22]
* -0.11 + [Standard deviation Layer 20] * -0.14 + [Standard deviation Layer 2] * 0 +
[Standard deviation Layer 19] * 0.23 + [Standard deviation Layer 18] * -0.91 +
[Standard deviation Layer 17] * -0.88 + [Standard deviation Layer 16] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard
deviation Layer 10] * -0.01 + [Mean Layer 5] * 0  + [Mean Layer 25] * 0.11 + [Mean
Layer 23] * -0.17 + [Mean Layer 19] * 0.02 + [Mean Layer 18] * -0.1 + [Mean Layer 17]
*-0.9 + [Mean Layer 16] *0 + [Mean Layer 11] * 0

Class Solo Exposto :

62.45 + [NDVI_2] * -11.25 + [AC9] * 4.88 + [AC6] * 0 + [AC2] * -15.62 + [AC15] * -
12.61 + [AC1] * -95.02 + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer
3] * -0.01 + [Standard deviation Layer 24] * 1.69 + [Standard deviation Layer 22] * -0.61
+ [Standard deviation Layer 21] * -0.74 + [Standard deviation Layer 2] * -0.01 +
[Standard deviation Layer 17] * -0.66 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 14] * 0  + [Standard deviation Layer 11] * -0.02 + [Standard
deviation Layer 10] * 0.01 + [Standard deviation Layer 1] * -0.02 + [Mean Layer 3] * O
+ [Mean Layer 25] * -0.63 + [Mean Layer 22] * -0.16 + [Mean Layer 21] * 0.22 + [Mean
Layer 18] * -0.6 + [Mean Layer 17] * -1.53 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] *
0 +[Mean Layer 13]*0

Class Lago :

284.09 + [NDVI_11] * 51.66 + [AC6] * 0.01 + [AC5] *0 +[AC17]*0 + [AC16]*6.37
+ [AC15] * -15.6 + [AC10] * -11.31 + [AC1] * -58.2 + [Standard deviation Layer 5] * -
0.04 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 + [Standard deviation Layer 24] * -19.9 +
[Standard deviation Layer 22] * -6.1 + [Standard deviation Layer 21] * -2.19 + [Standard
deviation Layer 20] * 2.24 + [Standard deviation Layer 16] * -0.35 + [Standard deviation
Layer 14] * 0.07 + [Standard deviation Layer 1] * -0.02 + [Mean Layer 25] * -7.47 +
[Mean Layer 23] * 0.56 + [Mean Layer 21] * -0.48 + [Mean Layer 17] * -2.5 + [Mean
Layer 15] * -0.02 + [Mean Layer 13] * 0.08 + [Mean Layer 12] *0

Class Vegetacao Arbérea :

-138.25 + [SAVI] * 26.92 + [NDVI_3] * -52.33 + [NDVI_4] * 34.01 + [NDVI_2] * 11.49 +
[NDVI_11] * 31.03 + [AC9] * -4.75 + [AC7] * -149.07 + [AC3] * 0 + [AC16] * -4.09 +
[AC15] * 37.54 + [AC14] * 9.74 + [AC12] * -554 + [AC1l] * -67.68 + [Standard
deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard deviation Layer 7] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 6] * 0.01 + [Standard deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * -
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0.02 + [Standard deviation Layer 25] * 1.4 + [Standard deviation Layer 20] * 1.11 +
[Standard deviation Layer 2] * -0.02 + [Standard deviation Layer 17] * 1.12 + [Standard
deviation Layer 15] * 0.13 + [Standard deviation Layer 14] * 0.04 + [Standard deviation
Layer 11] * 0.01 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 25] * -0.18 + [Mean Layer 23] * -
0.16 + [Mean Layer 12] * 0.01

Class Pavimentacdo Nao Viaria :

902.65 + [NDVI_3] * -53.42 + [NDVI_2] * -199.74 + [NDVI_12] * -59.78 + [AC9] * 17.66
+ [AC8] * 71.02 + [AC3] * 0 + [AC2] * -343.84 + [AC16] * -98.73 + [AC14] * 29.93 +
[Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard
deviation Layer 6] * 0  + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * -
14.65 + [Standard deviation Layer 22] * -3.27 + [Standard deviation Layer 20] * -0.27 +
[Standard deviation Layer 18] * 0.7 + [Standard deviation Layer 17] * 1.63 + [Standard
deviation Layer 16] * -0.01 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 + [Standard
deviation Layer 14] * -0.03 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation
Layer 11] * 0 + [Standard deviation Layer 10] * 0 + [Standard deviation Layer 1] *
0.01 + [Mean Layer 25] * -2.18 + [Mean Layer 22] * 0.03 + [Mean Layer 21] * -0.08 +
[Mean Layer 19] * 0.17 + [Mean Layer 17] * -19.64 + [Mean Layer 16] * 0 + [Mean
Layer 14]*0 +[Mean Layer 12]*0 +[Mean Layer 1]*0

Class Coberturas Metalicas :

43.57 + [SAVI] * -118.14 + [NDVI_3] * -23.46 + [NDVI_4] * 28.08 + [NDVI_2] * -49.73 +
[NDVI_11] * -22.96 + [AC9] * -8.57 + [AC7] * 22.07 + [AC4]*0 +[AC3]*0 +[AC2]*
-2.98 + [AC18] * 0 + [AC16] * 24.27 + [AC14] * 1.27 + [AC12] * -0.7 + [AC1] * -6.74 +
[Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard
deviation Layer 6] * O + [Standard deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation
Layer 4] * 0 + [Standard deviation Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * 1
+ [Standard deviation Layer 23] * -0.28 + [Standard deviation Layer 22] * 0.33 +
[Standard deviation Layer 21] * -0.35 + [Standard deviation Layer 20] * -0.1 + [Standard
deviation Layer 2] * 0  + [Standard deviation Layer 19] * 0.21 + [Standard deviation
Layer 18] * -0.25 + [Standard deviation Layer 17] * -0.15 + [Standard deviation Layer
16] * -0.02 + [Standard deviation Layer 15] * 0 + [Standard deviation Layer 14]*0 +
[Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard
deviation Layer 11] * 0  + [Standard deviation Layer 1] * -0.01 + [Mean Layer 25] *
0.06 + [Mean Layer 23] * 0.17 + [Mean Layer 22] * 0.06 + [Mean Layer 21] * -0.03 +
[Mean Layer 20] * 0.01 + [Mean Layer 19] * -0.04 + [Mean Layer 18] * 0.21 + [Mean
Layer 17] * -1.16 + [Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * 0  + [Mean Layer 13] *
0 +[Mean Layer 12]*0 + [Mean Layer 10]* 0

Class Vegetagcao Rasteira:

165.91 + [AC9] * -219.3 + [AC2] * -34.15 + [AC16] * -1.54 + [AC15] * -8.34 + [AC1] * -
17.68 + [Standard deviation Layer 7] * O + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation Layer 25] * 6.96 + [Standard
deviation Layer 23] * -5.4 + [Standard deviation Layer 22] * 0.42 + [Standard deviation
Layer 21] * -0.65 + [Standard deviation Layer 20] * -1.3 + [Standard deviation Layer 19]
* 3.88 + [Standard deviation Layer 15] * -0.01 + [Standard deviation Layer 14] * -0.03 +
[Standard deviation Layer 13] * -0.01 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard
deviation Layer 10] * 0 + [Mean Layer 4] * 0 + [Mean Layer 3] * 0 + [Mean Layer
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25] * -0.14 + [Mean Layer 22] * 0.1 + [Mean Layer 21] * 0.58 + [Mean Layer 19] * 0.05
+ [Mean Layer 18] * -0.09 + [Mean Layer 17] * -0.81 + [Mean Layer 14] * -0.01

Class Coberturas Diversas :

-56.9 + [SAV]] * 15.59 + [NDVI 3] * 24.92 + [NDVI_4] * -28.09 + [NDVI 2] * 38.25 +
[NDVI_12] * -1.56 + [NDVI_11] * -73.7 + [AC9] * 19.16 + [AC7] * -0.91 + [AC5] * 0 +
[AC4]*0 +[AC3]*0 +[AC2]*7.33+[AC18]*0 +[AC17]*0 +[AC16]*-3.5+
[AC14] * -15.05 + [AC10] * 0.74 + [AC1] * 13.37 + [Standard deviation Layer 8] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard
deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation
Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * -1.57 + [Standard deviation Layer 24] *
-0.08 + [Standard deviation Layer 23] * 0.07 + [Standard deviation Layer 22] * -0.31 +
[Standard deviation Layer 21] * 0.19 + [Standard deviation Layer 20] * 0.23 + [Standard
deviation Layer 2] * 0  + [Standard deviation Layer 19] * -0.17 + [Standard deviation
Layer 17] * -0.21 + [Standard deviation Layer 16] * 0.03 + [Standard deviation Layer
15] * 0 + [Standard deviation Layer 14] * -0.01 + [Standard deviation Layer 13] *0 +
[Standard deviation Layer 12] * 0  + [Standard deviation Layer 11] * -0.01 + [Standard
deviation Layer 10] * 0 + [Standard deviation Layer 1] * 0.01 + [Mean Layer 25] * 0.17
+ [Mean Layer 24] * 0.01 + [Mean Layer 23] * -0.04 + [Mean Layer 21] * 0.03 + [Mean
Layer 20] * -0.06 + [Mean Layer 19] * 0.04 + [Mean Layer 18] * -0.11 + [Mean Layer 17]
* 0.88 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14]*0 + [Mean Layer 12] *0 + [Mean
Layer 111*0 +[Mean Layer 10]* 0

Class Pavimentacéo Viaria :

106.91 + [NDVI_3] * -101.59 + [NDVI_2] * -133.17 + [NDVI_11] * -17.54 + [AC7] * -29 +
[AC6] * 0 + [AC11] * -21.34 + [AC1] * -45.06 + [Standard deviation Layer 8] * 0 +
[Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard
deviation Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation
Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * -24.46 + [Standard deviation Layer 23]
* 0.11 + [Standard deviation Layer 22] * 0.79 + [Standard deviation Layer 21] * 0.08 +
[Standard deviation Layer 20] * -2.17 + [Standard deviation Layer 19] * 0.62 +
[Standard deviation Layer 18] * 1.06 + [Standard deviation Layer 17] * 0.25 + [Standard
deviation Layer 16] * -0.01 + [Standard deviation Layer 15] * 0 + [Standard deviation
Layer 14] * 0.01 + [Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 12] *
-0.01 + [Mean Layer 25] * -4.04 + [Mean Layer 24] * -0.23 + [Mean Layer 23] * -0.11 +
[Mean Layer 22] * -0.19 + [Mean Layer 21] * -0.08 + [Mean Layer 19] * 0.22 + [Mean
Layer 18] * -0.05 + [Mean Layer 17] * -1.33 + [Mean Layer 16] * 0.01 + [Mean Layer 15]
* 0.01 + [Mean Layer 14] * 0.03 + [Mean Layer 13] * 0  + [Mean Layer 12] *0 +
[Mean Layer 10] * 0

Class Piscina:

-28.2 + [SAVI] * -44.36 + [NDVI_3] * 34.56 + [NDVI 4] * 75.46 + [NDVI 2] * -52.38 +
[NDVI_12] * 7.51 + [AC7] * 16.73 + [AC6] *0 +[AC5]*0 + [AC2]* 19.48 + [AC15] *
3.33 + [AC14] * -30.78 + [AC12] * 20.56 + [AC11] * 9.02 + [AC10] * -3.47 + [Standard
deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard deviation
Layer 5] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * -2.29 + [Standard deviation Layer 23] *
-0.13 + [Standard deviation Layer 22] * -9.68 + [Standard deviation Layer 20] * 2.64 +
[Standard deviation Layer 19] * 1.24 + [Standard deviation Layer 17] * -4.65 +
[Standard deviation Layer 16] * 0.15 + [Standard deviation Layer 14] * -0.06 +
[Standard deviation Layer 13] * 0 + [Standard deviation Layer 10] * 0.01 + [Standard
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deviation Layer 1] * 0 + [Mean Layer 25] * -2.7 + [Mean Layer 22] * -0.3 + [Mean
Layer 20] * -0.23 + [Mean Layer 19] * 0.16 + [Mean Layer 17] * -0.49 + [Mean Layer 15]
*0.01 + [Mean Layer 13]* 0

A.2 Nivel de Legenda 2
A.2.1 Arvore Algoritmo BFTree

NDVI_4 < -0.06106
| Mean Layer 25 < 8.69869
| | AC3 <-7461.79573: Ceramica lluminada(1.0/2.0)
| AC3 >=-7461.79573: Galvalume A(59.0/1.0)
Mean Layer 25 >= 8.69869
| NDVI_2 < -0.05302: Galvalume B(4.0/0.0)
| NDVI_2 >=-0.05302: Galvalume C(2.0/1.0)
DVI 4 >=-0.06106
AC5 <-19239.38402
Mean Layer 11 < -1527.41754
| AC3 <-1796.25245: Aco_galv_fosco(26.0/0.0)
| AC3 >=-1796.25245
| | NDVI_3 < 0.02936: Plastico(5.0/0.0)
| | NDVI_3 >=0.02936: Piscinade Azulejo(4.0/0.0)
Mean Layer 11 >=-1527.41754
| Mean Layer 15 < -1097.04335
| | AC16 <0.50272: Ceramica lluminada(2.0/0.0)
| | AC16 >=0.50272: Asfalto_Pintado_Vermelho(22.0/0.0)
| Mean Layer 15 >=-1097.04335
| | Mean Layer 20 < -14.94807

| | | | Standard deviation Layer 3 < 1395.22628: Concreto
permeabilizado(23.0/0.0)
| Standard deviation Layer 3 >= 1395.22628
| | NDVI_3 < -0.04655: Concreto(1.0/2.0)
| | NDVI_3 >=-0.04655: Manta Asfaltica Aluminizada(4.0/0.0)
Mean Layer 20 >=-14.94807
|
I
I
|
I
|
I
I
I

AVI < 0.42079
Mean Layer 25 < -0.66738

| AC2<0.70252

| | AC3 < -4937.95594

| Mean Layer 17 <40.83315

| | SAVI < 0.12206: Pedra Mineira(13.0/0.0)

| | SAVI >=0.12206

| | | Mean Layer 15 <464.73267

| | | | Mean Layer 15 <-139.1792

| | | | | | | Standard deviation Layer 20 < 3.84245: Ceramica

I
I
I
I
N
|
I
|
I
I
I
|
|
I
I
I
I
|
I
I
I
I
I
I
|
|
I
I
I
I
|
|

m
|1
|1
| 1]
|1
IS
NN
NN
NN
NN
NN
NN
NN
LT

RN
scura(2.0/0.0)

I
E
[ 1L 1L L1 1 | | | | | Standard deviation Layer 20 >= 3.84245: Solo
Exposto(17.0/0.0)

L1

11111111 Mean Layer 15 >=-139.1792
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AVl < 0.18171

Mean Layer 25 < -4.58245: Solo Exposto(4.0/0.0)

Mean Layer 25 >= -4.58245

| SAVI < 0.13237: Pedra Mineira(2.0/0.0)

SAVI >=0.13237

| Standard deviation Layer 20 < 4.4305: Cimento(2.0/0.0)

| Standard deviation Layer 20 >=4.4305: Asf_Pint_Branco
VI >=0.18171: Bloquete(7.0/0.0)

| Mean Layer 15 >= 464.73267: Concreto Pintado de
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Mean Layer 17 >=40.83315
| | | Standard deviation Layer 2 < 359.88702: Cimento Pint de

[N
~~

-

S —

| | Standard deviation Layer 2 >=359.88702
| | | NDVI_4 <0.02263

| | ]| AC6 < -21698.34501: Ceramica lluminada(2.0/1.0)

| | | | AC6>=-21698.34501: Asfalto_Pintado_Vermelho(4.0/1.0)

| | | NDVI_4 >=0.02263: Concreto Pintado de Vermelho(3.0/0.0)

AC3 >= -4937.95594: Vegetacao Rasteira(16.0/0.0)

C2>=0.70252

Standard deviation Layer 5 < 634.94382

| Mean Layer 20 <5.87795

| | AC6 < -19843.63584

| | | | | | | | | Standard deviation Layer 2 < 309.95604:
anco(4.0/0.0)

| | Standard deviation Layer 2 >=309.95604

|11

|11

|1 ]

—_—_ ——

S«
—_—_———————
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Standard deviation Layer 24 < 3.50226

| SAVI < 0.13348: Aco_galv_fosco(2.0/0.0)

| SAVI >=0.13348: Cimento(1.0/1.0)

| | | | | | | Standard deviation Layer 24 >= 3.50226: Piscina de

g_
pd
_—— v
5]
i)
3

| AC6 >=-19843.63584
| | Mean Layer 15 < 14.43382: Asfalto_Pintado_Branco(4.0/0.0)

| | Mean Layer 15 >=14.43382
| | | AC1l4 < 0.17341

| | | | Standard deviation Layer 3 < 522.44155
| | ]| | Standard deviation Layer 21 < 2.23632: Cimento(2.0/1.0)
| | | | | Standard deviation Layer 21 >=2.23632: Concreto(2.0/0.0)
| | | | Standard deviation Layer 3 >=522.44155: Concreto(19.0/0.0)
| | | AC14 >=0.17341: Bloquete(2.0/1.0)
Mean Layer 20 >=5.87795
| AC4 < -2902.5434

| | SAVI < 0.22325: Cimento Pintado de Vermelho(3.0/0.0)

| | SAVI >=0.22325: Cimento Pintado de Verde(2.0/0.0)

| AC4 >=-2902.5434: Plastico(6.0/0.0)

tandard deviation Layer 5 >= 634.94382

NDVI_3 < -0.2201: Concreto(3.0/0.0)

| NDVI_3 >=-0.2201: Asfalto_Pintado_Branco(38.0/3.0)

an Layer 25 >=-0.66738

Mean Layer 19 < 14.2425: Aco_Galvanizado_Brilhante(24.0/62.0)

| |
| |
| |
| |
| |
| 1
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| S
|1
I
e

—_,———— e —————
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| | | Mean Layer 19 >=14.2425
| | | | SAVI <0.11781: Aco_Galvanizado_Ferrugem(18.0/1.0)
| | | | SAVI >=0.11781
| | | | | AC6 < -18485.41321
| 111 ]| AC2<0.51131: Ceramica lluminada(4.0/0.0)
| 111 ]| AC2>=0.51131: Solo Exposto(2.0/1.0)
| ||| | AC6 >=-18485.41321: Ceramica Escura(7.0/0.0)
| SAVI >=0.42079: Vegetacao_Arborea(17.0/0.0)
5 >=-19239.38402

DVI 4 < 0.08798
NDVI_3 < -0.30061
| SAVI < 0.25489
| | NDVI_3 < -0.34578: Ceramica Escura(2.0/0.0)
| | NDVI_3 >=-0.34578
| | | SAVI <0.21101: Carvao_Coque(2.0/0.0)
| | | SAVI >=0.21101: Bloquete(1.0/1.0)
| SAVI >=0.25489: Lago(2.0/0.0)
NDVI_3 >=-0.30061
| AC4 < -1050.27649: Asfalto(36.0/0.0)
| AC4 >=-1050.27649: Aco_galv_fosco(1.0/2.0)
DVI 4 >=0.08798
Mean Layer 14 < -117.65953: Amianto(24.0/1.0)
Mean Layer 14 >=-117.65953
| NDVI_4 <0.1149
| | Standard deviation Layer 2 < 436.6905
| | | NDVI_3 < -0.36653: Ceramica Escura(3.0/0.0)
| | NDVI_3 >=-0.36653
| | | Standard deviation Layer 25 < 0.80935: Asfalto(1.0/2.0)
| | | Standard deviation Layer 25 >= 0.80935: Lago(3.0/0.0)
| Standard deviation Layer 2 >= 436.6905: Policarbonato(4.0/1.0)
NDVI 4 >=0.1149
S

SAVI < 0.37232: Sombra(22.0/0.0)
SAVI >= 0.37232: Vegetacao_Arborea(2.0/0.0)

Tamanho da arvore: 117

A.2.2 Arvore Algoritmo LMT

: LM_1:20/20 (602)

Tamanho da arvore: 1

LM 1:

Class Aco Galvanizado Fosco:

-12.49 + [NDVI_2] * -32.7 + [AC2] * 7.92 + [AC14] * -5.89 + [Standard deviation Layer
5]* 0 + [Standard deviation Layer 25] * 0.7 + [Standard deviation Layer 23] * 0.15 +
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[Standard deviation Layer 12] * 0 + [Standard deviation Layer 1] * 0.01 + [Mean Layer
21]*-0.14 + [Mean Layer 20] *0.1 + [Mean Layer 14] *0 + [Mean Layer 11] *0

Class Ago Galvanizado Brilhante :

-15.77 + [NDVI_3] * 30.07 + [NDVI_11] * -45.72 + [AC7] * 27.98 + [Standard deviation
Layer 25] * -0.98 + [Standard deviation Layer 23] * -0.41 + [Standard deviation Layer
21] * 0.18 + [Standard deviation Layer 20] * -0.24 + [Standard deviation Layer 10] * O
+ [Mean Layer 23] * 0.2 + [Mean Layer 15] *0 + [Mean Layer 14] * 0

Class Ago Galvanizado Ferrugem :

6.31 + [SAVI] * -10.15 + [AC7] * 6.93 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard
deviation Layer 5] * 0  + [Standard deviation Layer 21] * -0.17 + [Standard deviation
Layer 2] * 0 + [Mean Layer 25] * 0.38 + [Mean Layer 22] * 0.12 + [Mean Layer 19] *
0.07 +[Mean Layer 17] * -0.27 + [Mean Layer 14]*0 +[Mean Layer 13] * 0

Class Acrilico :

-18.94 + [SAVI] * 18.18 + [NDVI_2] * 43.96 + [Standard deviation Layer 9] * 0  +
[Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard
deviation Layer 20] * -1.31 + [Standard deviation Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer 25] *
0.42 +[Mean Layer 21] * 0.17 + [Mean Layer 17] *0.25

Class Amianto :

6.35 + [NDVI_4] * 72.4 + [AC9] * -11.72 + [Standard deviation Layer 7] * O +
[Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation Layer 17] * 1.61 + [Standard
deviation Layer 11] * 0 + [Mean Layer 25] * 0.43 + [Mean Layer 23] * 0.24 + [Mean
Layer 20] * -0.09 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean Layer 14] * 0  + [Mean Layer 11] *
0

Class Asfalto :

49.71 + [NDVI_2] * -14.78 + [AC5] * 0+ [AC18] * 0 +[AC17]*0 + [Standard
deviation Layer 9] * 0 + [Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation
Layer 25] * 0.32 + [Standard deviation Layer 24] * 0.32 + [Mean Layer 25] * -0.18 +
[Mean Layer 24] * 0.15 + [Mean Layer 17] * -0.5 + [Mean Layer 11] * 0

Class Asfalto Pintado Branco:

-1.64 + [AC2] * 3.49 + [Standard deviation Layer 9] * 0 + [Standard deviation Layer 7]
* 0 + [Standard deviation Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 25] * -0.88 +
[Standard deviation Layer 23] * 0.24 + [Standard deviation Layer 22] * 0.2 + [Standard
deviation Layer 20] * -0.61 + [Standard deviation Layer 19] * -0.24 + [Standard
deviation Layer 16] * -0.01 + [Standard deviation Layer 12] * 0 + [Mean Layer 25] * -
0.11 +[Mean Layer 23] * -0.19

Class Asfalto Pintado Vermelho :

-56.85 + [NDVI_3] * -6.86 + [AC14] * 12.04 + [AC1] * -6.4 + [Standard deviation Layer
9] * 0 + [Standard deviation Layer 7] * 0 + [Standard deviation Layer 21] * 0.5 +
[Mean Layer 25] * -0.33 + [Mean Layer 20] * 0.04 + [Mean Layer 17] * 1.18 + [Mean
Layer 15]*0 +[Mean Layer 13]*0 +[Mean Layer 10]*0

Class Bloquete :

151



35.74 + [AC9] * -7.77 + [AC2] * -5.02 + [AC1] * -27.54 + [Standard deviation Layer 3] *
0 + [Standard deviation Layer 25] * -0.61 + [Standard deviation Layer 24] * -1.08 +
[Standard deviation Layer 17] * -0.99 + [Mean Layer 22] * 0.1 + [Mean Layer 20] * -
0.05 + [Mean Layer 18] * -0.08 + [Mean Layer 15]* 0 +[Mean Layer 14]* 0

Class Carvao Coque :

46.1 + [AC5] * 0 + [AC11] * -12.7 + [Standard deviation Layer 21] * -1.7 + [Standard
deviation Layer 19] * 1.19 + [Standard deviation Layer 18] * 1.3 + [Standard deviation
Layer 15] * -0.02 + [Standard deviation Layer 13] * -0.04 + [Standard deviation Layer 1]
*(0.01 + [Mean Layer 25] * -0.31

Class Ceramica Escura:

35.37 + [NDVI_3] * -26.44 + [AC11] * -49.16 + [AC1] * -23.76 + [Standard deviation
Layer 23] * 0.49 + [Standard deviation Layer 21] * 0.44 + [Standard deviation Layer 20]
* -0.28 + [Standard deviation Layer 18] * -2.2 + [Mean Layer 21] * -0.3 + [Mean Layer
20] * 0.06 + [Mean Layer 14] *0

Class Ceramica lluminada :

79.62 + [AC4]* 0 + [AC2] * -128.19 + [AC1] * -24.03 + [Standard deviation Layer 4] *
0 + [Standard deviation Layer 3] * O + [Standard deviation Layer 23] * 0.4 +
[Standard deviation Layer 15] * 0.01 + [Standard deviation Layer 12] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 10]* 0 + [Mean Layer 22] * 0.08 + [Mean Layer 12] * 0

Class Cimento :

15 + [AC2] * -6.9 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * O
+ [Standard deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation Layer 3] * 0  + [Standard
deviation Layer 16] * -0.01 + [Standard deviation Layer 14] * -0.02 + [Mean Layer 25] *
-0.15 + [Mean Layer 22] * -0.08 + [Mean Layer 21] * -0.18 + [Mean Layer 17] * -0.17 +
[Mean Layer 16] * 0.01 + [Mean Layer 15] * 0.01

Class Cimento Pintado Verde :

-9.93 + [SAVI] * 33.56 + [NDVI 4] * 32.95 + [Standard deviation Layer 4] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation Layer 22] * 1.03 + [Standard
deviation Layer 2] * 0  + [Standard deviation Layer 16] * 0.03 + [Mean Layer 24] * 0.6
+ [Mean Layer 16] * -0.01

Class Cimento Pintado Vermelho :

-11.97 + [AC9] * 7.6 + [Standard deviation Layer 25] * -2.66 + [Standard deviation
Layer 24] * 0.28 + [Standard deviation Layer 21] * -0.59 + [Standard deviation Layer
20] * 0.19 + [Standard deviation Layer 19] * 0.42 + [Standard deviation Layer 17] * 0.61
+ [Standard deviation Layer 11] * -0.01 + [Standard deviation Layer 10] * -0.01 + [Mean
Layer 20] * 0.13 + [Mean Layer 17] * 0.13 + [Mean Layer 15] * 0  + [Mean Layer 14] *
0 + [Mean Layer 13]*0

Class Concreto:

1591 + [AC5] *0 + [AC3]* 0 + [Standard deviation Layer 8] * 0 + [Standard
deviation Layer 25] * -0.8 + [Standard deviation Layer 21] * -0.33 + [Standard deviation
Layer 19] * -0.32 + [Mean Layer 25] * -0.25 + [Mean Layer 23] * 0.06 + [Mean Layer 20]
* -0.05 + [Mean Layer 17] * -0.25 + [Mean Layer 16] * 0 + [Mean Layer 15] * 0.01 +
[Mean Layer 14]* 0
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Class Concreto Impermeabilizado :

-27.19 + [AC2] * 10.79 + [AC14] * -18.95 + [AC12] * 3.37 + [Standard deviation Layer
23] * -0.16 + [Standard deviation Layer 22] * 0.3 + [Standard deviation Layer 19] * 0.21
+ [Standard deviation Layer 17] * 0.89 + [Standard deviation Layer 16] * 0 + [Mean
Layer 25] * 0.13 + [Mean Layer 23] * -0.08 + [Mean Layer 21] * 0.16 + [Mean Layer 20]
*-0.22 + [Mean Layer 17] * 0.18 + [Mean Layer 15]* 0 +[Mean Layer 14]* 0

Class Concreto Pintado Amarelo :

71.23 + [AC7] * -37.3 + [AC1] * -13.2 + [Standard deviation Layer 18] * -0.71 +
[Standard deviation Layer 12] * 0+ [Mean Layer 25] * -0.16 + [Mean Layer 23] * -0.08
+ [Mean Layer 22] * 0.34 + [Mean Layer 17] * -1.04 + [Mean Layer 16] * 0 + [Mean
Layer 15] * 0.01

Class Concreto Pintado Vermelho :

2.33 + [AC14] * 6.36 + [AC]1] * -19.78 + [Standard deviation Layer 5] * -0.01 +
[Standard deviation Layer 25] * -1.13 + [Standard deviation Layer 23] * -0.71 +
[Standard deviation Layer 18] * 0.66 + [Standard deviation Layer 16] * 0.02 + [Standard
deviation Layer 14] * 0  + [Standard deviation Layer 12] * 0.01 + [Mean Layer 17] *
0.19 + [Mean Layer 14]* 0

Class CRFS:

-25.15+ [AC5] * 0 + [AC14] * -3.31 + [AC12] * 3.15 + [Standard deviation Layer 24] *
-0.82 + [Standard deviation Layer 20] * 0.25 + [Standard deviation Layer 13] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 11] * 0  + [Mean Layer 25] * 0.14 + [Mean Layer 23] * -0.14
+ [Mean Layer 17] * 0.45 + [Mean Layer 16] * 0

Class Fibra de Vidro :

-0.66 + [NDVI_2] * 22.34 + [Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation
Layer 25] * -3.78 + [Standard deviation Layer 23] * 1.47 + [Standard deviation Layer
20] * -0.31 + [Standard deviation Layer 19] * -0.23 + [Standard deviation Layer 12] * -
0.01 +[Mean Layer 25] * 0.25 + [Mean Layer 24] * -0.08 + [Mean Layer 17] *-0.18

Class Galvalume A :

-48.76 + [AC5] * O + [AC10] * 37.17 + [Standard deviation Layer 23] * -0.19 +
[Standard deviation Layer 14] * -0.01 + [Mean Layer 25] * -0.13 + [Mean Layer 21] * 0.1
+ [Mean Layer 19] * -0.07 + [Mean Layer 18] * 0.17 + [Mean Layer 15] * 0 + [Mean
Layer 14]1* 0

Class Galvalume B :

-10.47 + [NDVI_2] * -34.52 + [AC9] * 27.86 + [AC14] * -18.47 + [Standard deviation
Layer 25] * 1.2 + [Standard deviation Layer 24] * -0.33 + [Standard deviation Layer 15]
* -0.02 + [Mean Layer 25] * 0.55 + [Mean Layer 19] * -0.08 + [Mean Layer 17] * -0.7 +
[Mean Layer 15] * 0.01 + [Mean Layer 10] * 0

Class Galvalume C :

-64.59 + [NDVI_1] * -46.03 + [AC8] * 43.86 + [AC1] * 15.85 + [Standard deviation Layer
25] * 1.75 + [Standard deviation Layer 23] * 0.25 + [Standard deviation Layer 22] * 0.31
+ [Mean Layer 25] * 0.75 + [Mean Layer 22] * 0.25 + [Mean Layer 18] * 0.04 + [Mean
Layer 16] * -0.01
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Class Lago :

5.28 + [AC5] * 0 + [AC16] * 8.14 + [AC15] * 13.73 + [Standard deviation Layer 5] * -
0.01 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 + [Standard deviation Layer 24] * -1.98 +
[Standard deviation Layer 20] * 0.77 + [Standard deviation Layer 16] * -0.04 +
[Standard deviation Layer 13] * -0.01 + [Mean Layer 25] * -1.19 + [Mean Layer 13] * 0

Class Lona:

-20.02 + [AC15] * -34.74 + [Standard deviation Layer 5] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 24] * 1.09 + [Standard deviation Layer 21] * 0.25 + [Standard deviation Layer 15]
*(Q + [Standard deviation Layer 13] *0.01 + [Mean Layer 25] * -0.16

Class Manta Asfaltica Aluminizada :

-37.49 + [AC5]* 0 + [AC17]* 0 + [Standard deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 4] * 0  + [Standard deviation Layer 24] * 0.35 + [Mean Layer 25] * -
0.08 +[Mean Layer 20] * -0.46 + [Mean Layer 10]* 0

Class Pastilha Esmaltada :

29.81 + [NDVI 2] * 25.8 + [Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation
Layer 5] * 0.01 + [Standard deviation Layer 24] * 0.24 + [Standard deviation Layer 21] *
0.31 + [Standard deviation Layer 17] * 0.78 + [Standard deviation Layer 15] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 10] * 0 + [Mean Layer 25] * 0.36 + [Mean Layer 17] * -1.51

Class Pedra Mineira :

0.94 + [NDVI_11] * -25 + [AC4] * 0 + [AC3]* 0 + [Standard deviation Layer 22] * -
2.28 + [Standard deviation Layer 17] * 1.01 + [Standard deviation Layer 16] * -0.01 +
[Mean Layer 22] * 0.21 + [Mean Layer 21] * -0.43 + [Mean Layer 17] * -0.33

Class Piscina de Azulejo :
-47.41 + [NDVI_1] * 57.59 + [AC9] * 21.69 + [AC3] * 0 + [AC2] * 11.64 + [Mean Layer
24] * 0.11 + [Mean Layer 22] *-0.15 + [Mean Layer 19] * -0.01 + [Mean Layer 12] * 0

Class Piscinade Vinil :

-21.88 + [NDVI_4] * -21.19 + [AC14] * -30.01 + [AC12] * 4.94 + [AC10] * 10.07 +
[Standard deviation Layer 22] * -0.39 + [Standard deviation Layer 20] * 0.65 +
[Standard deviation Layer 17] * -0.86 + [Standard deviation Layer 10] * 0  + [Mean
Layer 25] * -0.72 + [Mean Layer 22] * -0.12 + [Mean Layer 16] * 0

Class Plastico:

-48.92 + [AC9] * -11.78 + [AC17] * 0 + [AC15] * 28.11 + [Standard deviation Layer 25]
* 1.24 + [Standard deviation Layer 23] * -0.35 + [Standard deviation Layer 2] * 0 +
[Standard deviation Layer 16] * 0.02 + [Mean Layer 25] * -0.14 + [Mean Layer 23] *
0.24 + [Mean Layer 20] * 0.33 + [Mean Layer 17] * 0.69 + [Mean Layer 13] * 0 +
[Mean Layer 11]* 0

Class Policarbonato :

-38.69 + [NDVI_1] * 71.6 + [AC2] * 27.54 + [AC16] * 4.56 + [Standard deviation Layer
8] * -0.01 + [Standard deviation Layer 7] * -0.01 + [Standard deviation Layer 16] * 0.01
+ [Standard deviation Layer 1] * 0.01 + [Mean Layer 22] * -0.23 + [Mean Layer 13] * -
0.01
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Class Solo Exposto :

41.69 + [AC2] * -25.39 + [AC1] * -17.89 + [Standard deviation Layer 2] * O +
[Standard deviation Layer 14] * 0  + [Standard deviation Layer 11] * -0.01 + [Standard
deviation Layer 1] * -0.02 + [Mean Layer 25] * -0.31 + [Mean Layer 22] * 0.12 + [Mean
Layer 18] * -0.24 + [Mean Layer 17] * -0.18 + [Mean Layer 13]* 0

Class Sombra:

58.68 + [NDVI_1] * 76.47 + [AC8] * -54.35 + [AC5] * 0 + [AC17]*0 +[ACl6]*7.4
+ [AC11] * -13.88 + [Standard deviation Layer 6] *0 + [Standard deviation Layer 19] *
0.74 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 + [Mean Layer 7] * 0 + [Mean Layer 20] *
0.19 + [Mean Layer 14] * 0.01

Class Vegetacao Arbérea :

1.23 + [NDVI_3] * -14.26 + [NDVI_2] * 13.6 + [NDVI_11] * 14.92 + [AC7] * -35.09 +
[AC3] * 0 + [AC15] * 36.69 + [AC14] * 3.6 + [AC11] * -9.96 + [AC10] * -16.73 +
[Standard deviation Layer 7] * 0  + [Standard deviation Layer 20] * 0.88 + [Standard
deviation Layer 12] * -0.01 + [Mean Layer 25] * 0.15 + [Mean Layer 22] * 0.22

Class Vegetacdo Rasteira :

47.19 + [AC9] * -47.85 + [AC12] * -4.42 + [Standard deviation Layer 25] * 0.68 +
[Standard deviation Layer 23] * -0.6 + [Standard deviation Layer 21] * -0.68 + [Standard
deviation Layer 19] * 0.4 + [Standard deviation Layer 15] * -0.02 + [Mean Layer 25] * -
0.16 + [Mean Layer 22] * 0.19 + [Mean Layer 21] * 0.17 + [Mean Layer 18] * -0.08 +
[Mean Layer 14]* 0

Class Vidro Aramado :

-13.43 + [NDVI_3] * -16.71 + [NDVI_1] * 25.73 + [Standard deviation Layer 5] * 0  +
[Standard deviation Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 23] * -0.44 + [Standard
deviation Layer 18] * -1.48 + [Standard deviation Layer 16] * 0.01 + [Mean Layer 25] *
0.72 + [Mean Layer 21] * -0.27
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APENDICE B — ARVORES DE DECISAO PARA CENA WORLDVIEW-3.
B.1 Nivel de Legendal

B.1.1 Arvore Algoritmo BFTree

_7<0.88173

16 < 0.48206

ean Layer 2 <-94.64178

SAVI < 1.18387: Sombra(2.0/0.0)

SAVI >=1.18387: Vegetacao Arborea(23.0/0.0)

ean Layer 2 >=-94.64178

Mean Layer 3 <159.09893: Sombra(17.0/1.0)

Mean Layer 3 >=159.09893

| Mean Layer 19 < -1364.12604

| | SAVI <0.41231

| | SAVI < 0.21595: Diversas(2.0/0.0)

| SAVI >=0.21595: Ceramica(2.0/0.0)

SAVI >= 0.41231: Vegetacao Rasteira(18.0/0.0)

ean Layer 19 >=-1364.12604

Mean Layer 28 < 3.62156

| Standard deviation Layer 7 < 258.56794: Solo Exposto(15.0/1.0)
| Standard deviation Layer 7 >= 258.56794

| | Mean Layer 36 <4.52694

| | | Mean Layer 39 < -3.53126: Diversas(8.0/1.0)

| | | Mean Layer 39 >=-3.53126: Pav_Viaria(20.0/0.0)

| | Mean Layer 36 >=4.52694: Ceramica(7.0/0.0)

Mean Layer 28 >= 3.62156

| AC_6 <-3037.38281: Pav_nao_Viaria(13.0/0.0)

| AC_6 >=-3037.38281

| | NDVI 2 < 0.29866

| | | Standard deviation Layer 6 < 244.92269

| ] ]| SAVI < 0.71808

| 1| ] | NDVIL2 < -0.03037: Lago(3.0/0.0)

| 1] || NDVIL_2 >=-0.03037: Pav_nao_Viaria(2.0/1.0)

| 1 ]| SAVI >=0.71808: Vegetacao Arborea(3.0/0.0)

| | | Standard deviation Layer 6 >=244.92269: Diversas(5.0/0.0)
| | NDVI_2 >=0.29866: Piscina(7.0/0.0)

16 >=0.48206

ean Layer 38 < 6.35114

ean Layer 17 < -0.09895

Mean Layer 6 <1044.44389

| SAVI < -0.70507: Piscina(3.0/0.0)

| SAVI >= -0.70507

| | AC_6 <-517.85855: Pav_nao_Viaria(2.0/1.0)

| | AC_6 >=-517.85855: Sombra(3.0/0.0)
M
I
I

I
| |
| |
| M
| |
| |
| |
| 1
| |
| |
| |
|1
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

ean Layer 6 >=1044.44389
Mean Layer 48 < 2.18397

M
I
I
I
I
I
|
| | | Standard deviation Layer 30 < 70.67038
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| | | | Mean Layer 49 <-0.81997: Pav_Viaria(6.0/4.0)
| | | | Mean Layer 49 >=-0.81997: Pav_Viaria(40.0/2.0)
| | | Standard deviation Layer 30 >= 70.67038
| | | | NDVI_ 4 <0.10212: Ceramica(2.0/0.0)
| | | | NDVI_4 >=0.10212: Diversas(2.0/0.0)
| | Mean Layer 48 >=2.18397: Diversas(5.0/0.0)
Mean Layer 17 >=-0.09895
Mean Layer 21 < 238.44894
| Standard deviation Layer 40 < 14.76662: Diversas(41.0/2.0)
| Standard deviation Layer 40 >= 14.76662: Sombra(1.0/2.0)
Mean Layer 21 >=238.44894
| SAVI < 0.18194: Coberturas_Metalicas(4.0/0.0)
| SAVI >=0.18194: Sombra(1.0/2.0)
an Layer 38 >=6.35114
Mean Layer 39 < 12.81022: Diversas(92.0/5.0)
Mean Layer 39 >=12.81022
I
I

I
I
I
I
I
|
e

AC_18 <-1160.42228: Pav_nao_Viaria(3.0/0.0)
AC_18 >=-1160.42228: Diversas(1.0/1.0)

7 >=0.88173

ean Layer 13 < 1485.0206
AC_4 <926.56904
|
I
I
I
|

| |1
| |1
|11
||
|11
| 1|
||
||
|11
||
| |
| 1|
|1
| | M
| |1
||
| |1
| {1
AC

| Mea
| 1
| | | Standard deviation Layer 6 < 290.85972

| | | | Standard deviation Layer 28 < 42.20703

| | ||| NDVIL4 <-0.06364: Lago(2.0/0.0)

| 1 ||| NDVIL4 >=-0.06364: Pav_Viaria(1.0/2.0)

| | | | Standard deviation Layer 28 >= 42.20703: Coberturas_Metalicas(6.0/0.0)
| | | Standard deviation Layer 6 >= 290.85972: Diversas(14.0/1.0)

| | AC_4 >=926.56904: Piscina(10.0/0.0)

| Mean Layer 13 >=1485.0206

| | Mean Layer 7 <1558.30044

| | | SAVI <-0.43621: Piscina(2.0/0.0)

| | | SAVI >=-0.43621: Diversas(2.0/0.0)

| | Mean Layer 7 >=1558.30044: Coberturas_Metalicas(95.0/2.0)

Tamanho da arvore: 77

B.1.2 Arvore Algoritmo LMT

- LM _1:64/64 (513)

Tamanho da arvore: 1

LM 1:

Class Sombra:

24.23 + [AC_19] * -8.58 + [AC_14] * 2.59 + [Standard deviation Layer 46] * 0.42 +
[Standard deviation Layer 34] * 1.54 + [Standard deviation Layer 29] * 0.03 + [Standard
deviation Layer 15] * 0 + [Mean Layer 8] * 0  + [Mean Layer 7] * -0.02 + [Mean
Layer 6] * -0.01 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 42] * 1.38 + [Mean Layer 4] * -
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0.03 + [Mean Layer 33] * -0.05 + [Mean Layer 3] * -0.01 + [Mean Layer 25] * -0.01 +
[Mean Layer 18] * 0

Class Lago:

92.34 + [Standard deviation Layer 5] * -0.52 + [Standard deviation Layer 4] * -0.12 +
[Standard deviation Layer 20] * -0.03 + [Standard deviation Layer 14] * -0.22 +
[Standard deviation Layer 13] * -0.05 + [Mean Layer 9] * -0.01 + [Mean Layer 8] * -0.01
+ [Mean Layer 34] * -0.07 + [Mean Layer 17] * -2.48 + [Mean Layer 14] * -0.04 + [Mean
Layer 12] * -0.01 + [Mean Layer 11] * -0.01

Class Pavimentacéo Viaria :

-1.3 + [NDVI_3] * -1.94 + [NDVI 1] * -0.57 + [AC_7] * 452 + [AC_3 Todas] *0 +
[AC_1 Todas] * -0.34 + [AC_16_Todas] * 0.59 + [AC_15 Todas] * -0.25 + [AC_14] * -
3.77 + [Standard deviation Layer 7] * 0 + [Standard deviation Layer 49] * -0.13 +
[Standard deviation Layer 44] * 0.23 + [Standard deviation Layer 42] * 0.11 + [Standard
deviation Layer 41] * -0.06 + [Standard deviation Layer 40] * 0.09 + [Standard deviation
Layer 33] * -0.01 + [Standard deviation Layer 32] * 0.02 + [Standard deviation Layer
23] * 0  + [Standard deviation Layer 17] * 0.3 + [Standard deviation Layer 10]*0 +
[Mean Layer 49] * 0.18 + [Mean Layer 45] * -0.04 + [Mean Layer 43] * -0.05 + [Mean
Layer 41] * -0.07 + [Mean Layer 38] * -0.04 + [Mean Layer 35] * 0.02 + [Mean Layer 33]
* 0.01 + [Mean Layer 31] * 0.03 + [Mean Layer 30] * 0 + [Mean Layer 29] *0 +
[Mean Layer 23] * 0  + [Mean Layer 21]* 0 + [Mean Layer 2] * 0 + [Mean Layer
17]*-0.11 + [Mean Layer 16] *0

Class Pavimenta¢cao Nao Viaria :

-13.76 + [NDVI_2] * -22.56 + [AC_8] * 16.58 + [AC_1 Todas] * -0.64 + [AC_16_Todas]
* -3.02 + [Standard deviation Layer 39] * 0.26 + [Standard deviation Layer 36] * 0.08 +
[Standard deviation Layer 35] * -0.83 + [Standard deviation Layer 33] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 3] * 0 + [Standard deviation Layer 28] * -0.03 + [Standard
deviation Layer 27] * 0.02 + [Standard deviation Layer 24] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 21] * 0.01 + [Standard deviation Layer 11] * 0 + [Mean Layer 9] * 0  + [Mean
Layer 48] * -0.23 + [Mean Layer 41] * 0.05 + [Mean Layer 40] * 0.04 + [Mean Layer 38]
* 0.11 + [Mean Layer 37] * 0.08 + [Mean Layer 35] * 0.04 + [Mean Layer 32] * -0.04 +
[Mean Layer 31] * 0.02 + [Mean Layer 29] * 0 + [Mean Layer 28] *0 + [Mean Layer
25] * 0 + [Mean Layer 24] * -0.01 + [Mean Layer 23] * 0 + [Mean Layer 22] *0 +
[Mean Layer 17] * -0.1 + [Mean Layer 16] *0 + [Mean Layer 1] *0

Class Coberturas Diversas :

-0.68 + [NDVI 4] * 45 + [AC_4 Todas] * O + [AC_1 Todas] * -0.3 + [Standard
deviation Layer 48] * 0.61 + [Standard deviation Layer 40] * -0.06 + [Standard deviation
Layer 37] * 0.06 + [Standard deviation Layer 32] * -0.03 + [Standard deviation Layer
26] * 0.01 + [Standard deviation Layer 23] * 0  + [Standard deviation Layer 17] * -1.03
+ [Mean Layer 49] * 0.08 + [Mean Layer 44] * 0.2 + [Mean Layer 40] * 0.05 + [Mean
Layer 39] * -0.09 + [Mean Layer 38] * 0.1 + [Mean Layer 36] * -0.03 + [Mean Layer 35]
* -0.02 + [Mean Layer 33] * -0.01 + [Mean Layer 30] *0 + [Mean Layer 29]*0 +
[Mean Layer 25] * 0+ [Mean Layer 23] * 0 + [Mean Layer 20] * 0 + [Mean Layer
171*0.3

Class Solo Exposto :

159



-21.01 + [SAVI] * 3.22 + [NDVL 4] * -9.2 + [NDVI_2] * -22.46 + [NDVI_1] * 9.19 +
[AC_8] * 115 + [AC_7] * 743 + [AC_1 Todas] * -0.66 + [AC_19] * -1.74 +
[AC_17 Todas]*0 + [AC_16_Todas] * -6.98 + [AC_10] * 6.28 + [Standard deviation
Layer 2] * -0.01 + [Standard deviation Layer 18] * 0 + [Standard deviation Layer 1] * -
0.01 + [Mean Layer 43] * -0.12 + [Mean Layer 33] * 0.01 + [Mean Layer 30] * -0.01 +
[Mean Layer 24] * 0+ [Mean Layer 23] * 0 + [Mean Layer 22] * 0 + [Mean Layer
211*0 +[Mean Layer 2]*0 +[Mean Layer 1]*0

Class Coberturas Metalicas :

-10.98 + [NDVI_3] * 0.05 + [NDVI_1] * -0.35 + [AC_9] * -0.38 + [AC_1 Todas] * 2.27 +
[AC_19] * 319 + [AC_12] * 0.65 + [AC_11] * 3.74 + [AC_10] * 3.52 + [Standard
deviation Layer 8] * 0 + [Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard deviation
Layer 49] * 0.2 + [Standard deviation Layer 40] * 0.11 + [Standard deviation Layer 39]
* 0.04 + [Standard deviation Layer 38] * -0.13 + [Standard deviation Layer 37] * -0.08 +
[Standard deviation Layer 36] * 0.1 + [Standard deviation Layer 35] * 0.09 + [Standard
deviation Layer 32] * 0.02 + [Standard deviation Layer 31] * 0.02 + [Standard deviation
Layer 301 * 0 + [Standard deviation Layer 29] * -0.01 + [Standard deviation Layer 26]
* -0.01 + [Standard deviation Layer 17] * 0.74 + [Mean Layer 9] * 0 + [Mean Layer 45]
* -0.07 + [Mean Layer 43] * 0.07 + [Mean Layer 42] * 0.04 + [Mean Layer 37] * -0.17 +
[Mean Layer 35] * -0.04 + [Mean Layer 34] * 0.03 + [Mean Layer 3] *0 + [Mean Layer
28] * 0 + [Mean Layer 201 * 0 + [Mean Layer 18] *0 + [Mean Layer 17] * 0.1 +
[Mean Layer 14]*0 + [Mean Layer 10]* 0

Class Coberturas Ceramicas :

-22.62 + [NDVL 4] * -431 + [AC_19] * -17.52 + [AC_16 Todas] * -1.54 +
[AC_15 Todas] * -0.76 + [AC_11] * -11.23 + [Standard deviation Layer 48] * 0.19 +
[Standard deviation Layer 47] * 0.35 + [Standard deviation Layer 38] * 0.22 + [Standard
deviation Layer 34] * 0.11 + [Standard deviation Layer 32] * 0.03 + [Standard deviation
Layer 24] * 0.01 + [Standard deviation Layer 22] * 0.01 + [Standard deviation Layer 21]
*0 + [Mean Layer 45] * -0.05 + [Mean Layer 42] * -0.13 + [Mean Layer 40] * -0.21 +
[Mean Layer 38] * 0.11 + [Mean Layer 37] * 0.16 + [Mean Layer 36] * 0.04 + [Mean
Layer 35] * -0.12 + [Mean Layer 30] * -0.01 + [Mean Layer 29] * 0.01 + [Mean Layer 22]
*0 + [Mean Layer 21] * 0  + [Mean Layer 17] * -0.28 + [Mean Layer 16]* 0 +
[Mean Layer 1] * -0.01

Class Piscina:

-0.47 + [AC_4 Todas] * O + [AC_1 Todas] * 242 + [AC_19] * 29.07 +
[AC_18 Todas] *0 + [AC_15 Todas] * 0.81 + [AC_14] * -14.82 + [Mean Layer 8] * 0
+ [Mean Layer 7] * -0.01 + [Mean Layer 45] * 0.48 + [Mean Layer 42] * 0.76 + [Mean
Layer 3] * 0.01 + [Mean Layer 22] * 0 + [Mean Layer 21] * 0 + [Mean Layer 19] * 0
+ [Mean Layer 17] * -1.25

Class Vegetacéo Arbérea :

-27.85 + [SAVI] * 2.28 + [NDVI 3] * 532 + [NDVI_1] * 3.18 + [AC_7] * -2.93 +
[AC 5 Todas]*0 +[AC_1 Todas]* -0.01 + [AC_18 Todas]*0 + [AC_15 Todas]
* 0.19 + [AC_14] * 2.02 + [Standard deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 42] * 1.65 + [Standard deviation Layer 38] * -0.71 + [Standard deviation Layer
35] * 0.83 + [Standard deviation Layer 3] * 0.03 + [Standard deviation Layer 27] * -0.04
+ [Mean Layer 9] * 0.01 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 46] * 0.23 + [Mean Layer
4] * -0.01 + [Mean Layer 36] * 0.36 + [Mean Layer 35] * 0.12 + [Mean Layer 33] * 0.03
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+ [Mean Layer 31] * 0.03 + [Mean Layer 3] * 0  + [Mean Layer 25] * -0.02 + [Mean
Layer 22] * 0 + [Mean Layer 20] * 0 + [Mean Layer 2] * 0 + [Mean Layer 13] * 0
+ [Mean Layer 1] *0

Class Vegetacdo Rasteira :

-29.7 + [SAVI] * 3.58 + [NDVI 4] * 3.76 + [NDVI 3] * 2.11 + [AC_7] * -2.54 +
[AC_5 Todas]*0 +[AC_4 Todas]*0 +[AC_19]*-23.06 +[AC_18 Todas]*0 +
[AC 14] * 11.09 + [AC_11] * -12.66 + [Standard deviation Layer 33] * -0.04 + [Standard
deviation Layer 2] * -0.06 + [Standard deviation Layer 17] * 0.82 + [Standard deviation
Layer 1] * -0.05 + [Mean Layer 8] * 0 + [Mean Layer 71* 0 + [Mean Layer 49] * 0.87
+ [Mean Layer 38] * -0.07 + [Mean Layer 37] * 0.06 + [Mean Layer 35] * 0.03 + [Mean
Layer 271*0 +[Mean Layer 25] * 0.01 + [Mean Layer 2] *0 +[Mean Layer 19] * 0

B.2 Nivel de Legenda 2
B.2.1 Arvore Algoritmo BFTree

Mean Layer 4 < 4614.08506

| Mean Layer 2 <-94.64178

| | SAVI < 1.18387: Sombra(2.0/0.0)

| SAVI >=1.18387: Vegetacao Arborea(23.0/0.0)

Mean Layer 2 >=-94.64178

Mean Layer 3 <159.09893: Sombra(20.0/1.0)

Mean Layer 3 >=159.09893

| Mean Layer 44 < -16.06221: Piscina de Azulejo(15.0/0.0)

Mean Layer 44 >=-16.06221

| Mean Layer 31 <-117.26917: Cimento Pintado de Verde(13.0/0.0)

| Mean Layer 31 >=-117.26917

| Mean Layer 23 <-416.60882

| Mean Layer 26 <94.35898

| Mean Layer 28 < 17.4283

| Standard deviation Layer 7 < 258.56794: Solo Exposto(15.0/2.0)
Standard deviation Layer 7 >= 258.56794

| Mean Layer 34 < 30.20742: Asfalto_Pintado_Vermelho(17.0/1.0)
Mean Layer 34 >=30.20742

| Mean Layer 45 < -9.3735: Ceramica_lluminada(6.0/0.0)

| Mean Layer 45 >=-9.3735

| | Standard deviation Layer 48 < 6.32668

| | | SAVI <0.19591: Pedra Mineira(1.0/1.0)

| | | SAVI >=0.19591: Ceramica_Escura(3.0/0.0)

| | Standard deviation Layer 48 >=6.32668: Concreto Pint Verm
an Layer 28 >=17.4283: Pedra Mineira(15.0/0.0)

ean Layer 26 >=94.35898: Cimento Pintado de Vermelho(16.0/0.0)
ean Layer 23 >=-416.60882

AC 19 <-0.57621

| Mean Layer 38 < -0.28816: Vegetacao Rasteira(21.0/1.0)

| Mean Layer 38 >=-0.28816

| | SAVI < 0.46958: Ceramica_Escura(4.0/0.0)
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AVI >=0.46958

NDVI 4 < 0.55311

| SAVI < 1.05806

| | SAVI < 0.70227: Amianto(1.0/1.0)

| | SAVI >=0.70227: Policarbonato(3.0/0.0)

| SAVI >=1.05806: Vegetacao Arborea(3.0/0.0)
N

- - - T w

DVI 4 >=0.55311: Lona_Azul(4.0/0.0)

Mean Layer 15 <924.91433

| Mean Layer 31 <-41.18571: Pastilha Esmaltada(2.0/1.0)
| Mean Layer 31 >=-41.18571: Asf. Pint Branco(15.0/0.0)
Mean Layer 15 >=924.91433
| Mean Layer 45 <5.46122

| | Mean Layer 36 <-12.7369

| | | A_Bri<922.2203: Madeira_Compensada(9.0/0.0)
| | | A_Bri>=922.2203: Galvalume A(2.0/0.0)

| | Mean Layer 36 >=-12.7369

| | | Mean Layer 9 < 2334.39255

I

I

I

I

I

|

| 19 >=-0.57621

| | AC_19 <-0.0959

| | | Mean Layer 29 < 108.71498

| | | | Mean Layer 5 < 1475.08395

| 1] || AC_14 <0.37109

[ 111 ] AC_6<-603.72896

| | |11 | Mean Layer 36 <4.91846: Asfalto(17.0/1.0)

[ 11111 | Mean Layer 36 >=4.91846: Carvao_Coque(1.0/1.0)
| 1111 | AC_6>=-603.72896

| 1111] | SAVI <0.10642: Fibra de Vidro(4.0/0.0)

[1111] ] SAVI >=0.10642: Lago(1.0/3.0)

| 11| | AC_14 >=0.37109

| 111 ]| Mean Layer 37 <-24.49251: Seixo_Argila(7.0/0.0)

| | | | | | Mean Layer 37 >=-24.49251

| 1 111]] | Mean Layer 48 <0.03491

[ 1111111 AC_6<-1697.02986: Concreto Pintado de Azul(6.0/0.0)
[1111]]] AC_6>=-1697.02986

1111111 Mean Layer 21 < -392.61873: Vidro Aramado(6.0/0.0)
1111111 Mean Layer 21 >=-392.61873

11111111 ]| Mean Layer 26 < 46.86166

[TTTTTIT] 1] SAVI <0.20864: Carvao_Coque(4.0/0.0)
[T SAVI >=0.20864

111111 111]| NDVL4 <0.09155: Lago(2.0/0.0)
L1111 | NDVIL4 >=0.09155

L1TT1LT L1111 SAVI < 0.28649: Sombra(2.0/0.0)
LT1LTT 11| SAVI >=0.28649: Concreto(2.0/1.0)
11111111 | Mean Layer 26 >= 46.86166: Policarbonato(7.0/0.0)
| 1111 | Mean Layer 48 >=0.03491

111111 | Mean Layer 9< 1957.98301

[ 11111111 Mean Layer 35 < 1.44506: Amianto(10.0/0.0)

[ 1111111 Mean Layer 35 >= 1.44506: Lona_Verde(5.0/1.0)
[ 111111 Mean Layer 9>=1957.98301: Pedregulho(7.0/0.0)
| | | | Mean Layer 5 >= 1475.08395

RN

RN

RN

RN

RN

RN

RN

RN

RN

NERN
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[ 1] | | Standard deviation Layer 22 < 413.90532

[ 1] | | | Standard deviation Layer 15 < 459.77687: Concreto

[ 1] | | | Standard deviation Layer 15 >=459.77687: CRFS

[ ] ] ] | Standard deviation Layer 22 >=413.90532

[ ] ]| | | AC_6 < -3031.49747

| ] ]| | | | AC_6 <-3337.77534: Acrilico(2.0/1.0)

[ ] ]| | | | AC_6 >=-3337.77534: Fibra de Vidro(5.0/0.0)

[ 1] | | | AC_6 >=-3031.49747: Pastilha Esmaltada(9.0/0.0)

[ 1] | Mean Layer 9 >= 2334.39255: Aco_Galvanizado_Ferrugem
[ 1] | an Layer 45 >=5.46122: Concreto Pintado de Amarelo

| Mean Layer 29 >=108.71498: Plastico(10.0/1.0)

AC_19 >=-0.0959

| Mean Layer 23 <573.02373

| | AC_2<0.85893

| | | SAVI < -0.02002: Lago(2.0/0.0)

| | | SAVI >=-0.02002: Aco_Galvanizado_Brilhante(2.0/1.0)

| | AC_2>=0.85893: Aco_galv_fosco(15.0/1.0)

| Mean Layer 23 >=573.02373
| | AC_1<1.54152

| Standard deviation Layer 37 < 2.57188: Aco_galv_fosco_manta
| Standard deviation Layer 37 >=2.57188

| | NDVI_4 < -0.01562: Aco_Galvanizado_Brilhante(2.0/0.0)

| | NDVI_4 >=-0.01562

| | | NDVI_3 < 0.07225: Galvalume B(1.0/1.0)

| | | NDVI_3 >=0.07225: Acrilico(2.0/0.0)

| | AC_1>=1.54152: Piscinade Vinil(7.0/0.0)

an Layer 4 >=4614.08506

Mean Layer 19 < 3513.25383

| Mean Layer 17 < 4.68784: Aco_Galvanizado_Brilhante(3.0/1.0)
| Mean Layer 17 >=4.68784: Galvalume B(26.0/0.0)

Mean Layer 19 >= 3513.25383
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Mean Layer 12 < 2863.91357

Mean Layer 44 < -1.689: Aco_Galvanizado_Brilhante(8.0/0.0)

Mean Layer 44 >=-1.689

AC_b5 <-6572.6851: Manta Asfaltica Aluminizada(4.0/0.0)
AC_5 >=-6572.6851

| AC_19 <-0.08548

| | SAVI < 0.06561: CRFS(2.0/0.0)

| | SAVI >=0.06561: Aco_Galvanizado_Brilhante(1.0/1.0)

| AC_19 >=-0.08548: Galvalume A(3.0/0.0)

an Layer 12 >=2863.91357

AVI < 0.09288: Galvalume A(25.0/0.0)

AVI >=0.09288: Aco_Galvanizado_Brilhante(2.0/0.0)
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[ 11S
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Tamanho da arvore: 125
B.2.2 Arvore Algoritmo LMT
LM 1:

Class Sombira:
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323+ [AC_8] *-285+[AC_6]*0 + [AC_19]* -2.61 + [AC_10] * -5.73 + [Standard
deviation Layer 38] * 0.1 + [Standard deviation Layer 34] * 0.28 + [Mean Layer 8] * O
+ [Mean Layer 7] * 0  + [Mean Layer 6] * -0.01 + [Mean Layer 42] * 0.56 + [Mean
Layer 4] * -0.01 + [Mean Layer 25] * -0.01 + [Mean Layer 18] * 0

Class Ceramica lluminada :

-13.85 + [SAVI] * -2.91 + [NDVI_3] * -7.24 + [NDVI_1] * -4.31 + [AC_7] * -24.49 +
[AC 1] * -3.53 + [Standard deviation Layer 43] * 0.29 + [Standard deviation Layer 40] *
0.18 + [Standard deviation Layer 37] * 0.23 + [Standard deviation Layer 25] * 0.02 +
[Mean Layer 8] * 0 + [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 45] * -0.4 + [Mean Layer 43]
* -0.05 + [Mean Layer 37] * 0.08 + [Mean Layer 34] * 0.05 + [Mean Layer 26] * -0.01 +
[Mean Layer 22]*0 + [Mean Layer 21] * -0.01

Class Ceramica Escura:

-9.67 + [AC_1] * -1.62 + [AC_19] * -15.99 + [AC_11] * -16.35 + [Standard deviation
Layer 38] * 0.15 + [Standard deviation Layer 24] * 0.01 + [Mean Layer 48] * -0.32 +
[Mean Layer 42] * -0.3 + [Mean Layer 41] * 0.09 + [Mean Layer 37] * 0.11 + [Mean
Layer 3] * 0 + [Mean Layer 29] * 0.01 + [Mean Layer 22] * 0 + [Mean Layer 2] * O
+ [Mean Layer 19] * 0

Class Vegetacdo Arborea :

5.15 + [SAVI] * 2.81 + [NDVI_1] * 2.98 + [AC_9] * -19.77 + [AC_7] * -4.46 + [AC_4] * 0
+ [AC_2] * -17.51 + [AC_14] * 3.46 + [Standard deviation Layer 38] * -0.41 + [Standard
deviation Layer 35] * 0.68 + [Standard deviation Layer 29] * -0.03 + [Mean Layer 6] *
0.01 + [Mean Layer 5] * -0.01 + [Mean Layer 40] * -0.11 + [Mean Layer 4] * 0 + [Mean
Layer 38] * 0.06 + [Mean Layer 33] * 0.03 + [Mean Layer 20] * 0 + [Mean Layer 2] * 0
+ [Mean Layer 14] * 0

Class Lago:

48.55 + [Standard deviation Layer 5] * -0.28 + [Standard deviation Layer 13] * -0.08 +
[Mean Layer 34] * -0.04 + [Mean Layer 30] * -0.06 + [Mean Layer 17] * -0.29 + [Mean
Layer 14] * -0.04 + [Mean Layer 12] *0 + [Mean Layer 11] * -0.01

Class Bloquete :

-2.83 + [Standard deviation Layer 44] * -0.88 + [Standard deviation Layer 43] * 0.34 +
[Standard deviation Layer 41] * -0.1 + [Standard deviation Layer 36] * 0.17 + [Standard
deviation Layer 29] * -0.02 + [Standard deviation Layer 27] * 0.02 + [Standard deviation
Layer 25] * 0.01 + [Standard deviation Layer 2] * -0.01 + [Standard deviation Layer 19]
* (0 + [Standard deviation Layer 17] * 0.97 + [Mean Layer 49] * 0.98 + [Mean Layer
47] * -0.3 + [Mean Layer 44] * -0.12 + [Mean Layer 41] * -0.15 + [Mean Layer 40] * 0.05
+ [Mean Layer 32] * -0.01 + [Mean Layer 29] * -0.01 + [Mean Layer 27] * -0.01 + [Mean
Layer 24] * -0.01 + [Mean Layer 17] * -0.15

Class Galvalume A :

-26.29 + [NDVI_2] * -19.12 + [AC_5] * 0 + [AC_2] * 5.64 + [Standard deviation Layer
36] * -0.09 + [Standard deviation Layer 34] * -0.19 + [Standard deviation Layer 25] * -
0.01 + [Standard deviation Layer 24] * 0.01 + [Standard deviation Layer 17] * -0.65 +
[Mean Layer 6] * 0  + [Mean Layer 45] * -0.23 + [Mean Layer 36] * -0.03 + [Mean
Layer 3] * 0 + [Mean Layer 23] * 0 +[Mean Layer 2] *0 + [Mean Layer 19]*0 +
[Mean Layer 12]*0 + [Mean Layer 10]* 0
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Class Asfalto :

15.89 + [NDVI_4] * -3.34 + [AC_14] * -2.88 + [Standard deviation Layer 9] * 0  +
[Standard deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 44] * 0.27 + [Standard
deviation Layer 43] * 0.31 + [Standard deviation Layer 21] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 20] * 0 + [Standard deviation Layer 19] * -0.01 + [Standard deviation Layer 18]
*0 + [Mean Layer 8] * -0.01 + [Mean Layer 49] * 1.42 + [Mean Layer 41] * 0.09 +
[Mean Layer 21]*0 + [Mean Layer 17] * -0.39

Class Carvao Coque :

43.36 + [NDVI_2] * -8.94 + [AC_5] * 0 + [AC_18]* 0 + [Standard deviation Layer
49] * -9.14 + [Standard deviation Layer 44] * -1.43 + [Standard deviation Layer 39] *
0.38 + [Standard deviation Layer 36] * 0.28 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 29] * -0.21 + [Standard deviation Layer 28] * -0.05 +
[Standard deviation Layer 23] * -0.03 + [Standard deviation Layer 2] * -0.11 + [Mean
Layer 91 * 0  + [Mean Layer 7] * 0 + [Mean Layer 34] * -0.12 + [Mean Layer 24] *
0.02 + [Mean Layer 22] * 0

Class Amianto :

18.5 + [NDVI 4] *4.74 + [AC_ 5] *0 +[AC_18]*0 + [AC_10]* -12.84 + [Standard
deviation Layer 49] * -0.35 + [Standard deviation Layer 48] * -0.44 + [Standard
deviation Layer 44] * -0.36 + [Standard deviation Layer 37] * 0.11 + [Standard deviation
Layer 35] * 0.15 + [Standard deviation Layer 33] * -0.02 + [Standard deviation Layer
23] * -0.01 + [Mean Layer 9] * 0 + [Mean Layer 71* 0 + [Mean Layer 48] * 0.43 +
[Mean Layer 37] * 0.04 + [Mean Layer 33] * 0.01 + [Mean Layer 25] * 0.01 + [Mean
Layer 23]*0 +[Mean Layer 22]*0 +[Mean Layer 17] * 0.3

Class Cimento Pintado Verde :

-3.53 + [SAVI] * 4.16 + [AC_8] * -4.49 + [AC_7] *-11.73 + [AC_18] * 0 + [AC_10] * -
3.7 + [Standard deviation Layer 36] * 0.14 + [Mean Layer 48] * 0.84 + [Mean Layer 46]
* -0.15 + [Mean Layer 40] * 0.18 + [Mean Layer 33] * -0.01 + [Mean Layer 31] * -0.11 +
[Mean Layer 27]*0 + [Mean Layer 19]* 0

Class Cimento Pintado Vermelho :

-29.12 + [NDVI_2] * -38.06 + [AC_8] * 7.41 + [Standard deviation Layer 2] * -0.01 +
[Mean Layer 45] * -0.45 + [Mean Layer 40] * 0.51 + [Mean Layer 39] * -0.06 + [Mean
Layer 38] * 0.07 + [Mean Layer 30] * 0.01 + [Mean Layer 29] * 0.01 + [Mean Layer 28] *
-0.02 + [Mean Layer 25] * 0 + [Mean Layer 2] *0 + [Mean Layer 17] * -0.56 + [Mean
Layer 10]* 0

Class Asfalto Pintado Branco:

9.41 + [AC_15] * -3.56 + [Standard deviation Layer 6] * 0.01 + [Standard deviation
Layer 49] * -0.34 + [Standard deviation Layer 45] * 0.28 + [Standard deviation Layer
43] * -0.33 + [Standard deviation Layer 42] * -0.34 + [Standard deviation Layer 33] * -
0.03 + [Standard deviation Layer 28] * -0.02 + [Standard deviation Layer 27] * -0.02 +
[Standard deviation Layer 23] * -0.01 + [Standard deviation Layer 17] * -1.36 +
[Standard deviation Layer 1] * 0.01 + [Mean Layer 49] * 0.27 + [Mean Layer 41] * -0.2 +
[Mean Layer 36] * -0.05 + [Mean Layer 34] * -0.04 + [Mean Layer 33] * 0.02 + [Mean
Layer 31] * 0.01 + [Mean Layer 20]*0 +[Mean Layer 16]*0 +[Mean Layer 15] * 0
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Class Ago Galvanizado :

0.51 + [SAVI] * -9.33 + [NDVI 4] * -11.43 + [NDVI 2] * -21.69 + [AC_8] * 0.36 +
[AC_19] * 4.59 + [AC_14] * -6.51 + [AC_10] * 4.93 + [Standard deviation Layer 7] * O
+ [Standard deviation Layer 6] * -0.01 + [Standard deviation Layer 49] * 0.39 +
[Standard deviation Layer 43] * -0.4 + [Standard deviation Layer 40] * -0.11 + [Standard
deviation Layer 39] * -0.07 + [Standard deviation Layer 38] * 0.14 + [Standard deviation
Layer 18] * 0 + [Mean Layer 8] * 0 + [Mean Layer 7]*0 + [Mean Layer 35] * -0.03
+ [Mean Layer 31] * -0.01 + [Mean Layer 30] * -0.02 + [Mean Layer 28] * 0.01 + [Mean
Layer 2] *0 + [Mean Layer 18] * 0

Class Pedra Mineira :

-15.76 + [AC_8] * 3.15 + [AC_16] * -10.45 + [Standard deviation Layer 49] * -0.55 +
[Standard deviation Layer 33] * 0.02 + [Standard deviation Layer 18] * 0  + [Mean
Layer 48] * -0.15 + [Mean Layer 44] * -0.07 + [Mean Layer 40] * 0.05 + [Mean Layer 38]
* 0.17 + [Mean Layer 37] * 0.1 + [Mean Layer 34] * 0.13 + [Mean Layer 32] * -0.03 +
[Mean Layer 28] * 0  + [Mean Layer 25] * 0.02 + [Mean Layer 24] * -0.01 + [Mean
Layer 23] * -0.01

Class Piscinade Azulejo :

0.66 + [AC_1] * 2.53 + [AC_19] * 5.32 + [AC_14] * -21.06 + [Standard deviation Layer
35] * -0.34 + [Standard deviation Layer 30] * 0.04 + [Mean Layer 7] * 0 + [Mean Layer
5]*0 + [Mean Layer 44] * -0.13 + [Mean Layer 42] * 0.06 + [Mean Layer 34] * -0.07 +
[Mean Layer 31] * -0.1 + [Mean Layer 28] * 0.01 + [Mean Layer 17] * -0.32

Class Asfalto Pintado Vermelho :

216 + [AC 3] * 0 + [AC_12] * -4.49 + [Standard deviation Layer 47] * -0.76 +
[Standard deviation Layer 45] * -0.76 + [Standard deviation Layer 44] * 1.33 +
[Standard deviation Layer 39] * -0.14 + [Standard deviation Layer 32] * -0.03 +
[Standard deviation Layer 22] * 0 + [Mean Layer 44] * 0.05 + [Mean Layer 43] * -0.02
+ [Mean Layer 31] * 0.06 + [Mean Layer 30] * 0.01 + [Mean Layer 28] * -0.01 + [Mean
Layer 2] *0 + [Mean Layer 16]*0 + [Mean Layer 10]* 0

Class CRFS:

-8.26 + [SAVI] * -16.02 + [AC_14] * -10.27 + [AC_10] * 5.68 + [Standard deviation
Layer 47] * 0.52 + [Standard deviation Layer 43] * 0.31 + [Standard deviation Layer 41]
* -0.15 + [Standard deviation Layer 36] * -1.03 + [Standard deviation Layer 30] * -0.04
+ [Standard deviation Layer 29] * 0.03 + [Standard deviation Layer 26] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 20] * 0  + [Standard deviation Layer 17] * -0.92 + [Mean
Layer 40] * -0.08 + [Mean Layer 37] * 0.06 + [Mean Layer 34] * -0.13 + [Mean Layer 30]
*0 + [Mean Layer 26] * -0.02 + [Mean Layer 24] * 0  + [Mean Layer 19]*0 +
[Mean Layer 17] * 0.23 + [Mean Layer 1] * 0

Class Solo Exposto :

-6.26 + [AC_8] * 13.09 + [AC_4] * 0 + [AC_2] * -9.42 + [AC_19] * -5.79 + [AC_16] * -
4.7 + [AC_10] * 3.68 + [Standard deviation Layer 7] * -0.01 + [Standard deviation Layer
49] * -3.12 + [Standard deviation Layer 33] * -0.03 + [Standard deviation Layer 20] * O
+ [Standard deviation Layer 18] * 0 + [Mean Layer 23] *0 + [Mean Layer 22]*0 +
[Mean Layer 2] *0 + [Mean Layer 17]* -0.1

Class Concreto :
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519 + [AC 9] * -6.48 + [AC_12] * -1.75 + [Standard deviation Layer 49] * 0.29
[Standard deviation Layer 48] * 0.43 + [Standard deviation Layer 47] * -0.21
[Standard deviation Layer 45] * -0.18 + [Standard deviation Layer 42] * 0.27
[Standard deviation Layer 41] * 0.11 + [Standard deviation Layer 38] * -0.04
[Standard deviation Layer 35] * -0.08 + [Standard deviation Layer 25] * -0.02
[Standard deviation Layer 22] * 0  + [Standard deviation Layer 20] * 0 + [Standard
deviation Layer 2] * 0  + [Standard deviation Layer 17] * -1.23 + [Mean Layer 9] * O
+ [Mean Layer 49] * -0.15 + [Mean Layer 47] * 0.11 + [Mean Layer 44] * -0.06 + [Mean
Layer 36] * 0.02 + [Mean Layer 25]*0 +[Mean Layer 22]*0 +[Mean Layer 21] * 0

+ 4+ + +

+

Class Piscina de Vinil :

-148 + [AC_ 4] * 001 +[AC 3]*0 +[AC_18]*0 +[AC_17]*0 + [Standard
deviation Layer 34] * 0.18 + [Mean Layer 7] * 0  + [Mean Layer 6] *0 + [Mean Layer
48] * -0.14 + [Mean Layer 44] * 0.18 + [Mean Layer 29] * 0.01 + [Mean Layer 22] * O
+ [Mean Layer 21] *0 + [Mean Layer 17] * -0.21

Class Cimento Pintado Cinza :

-12.84 + [Standard deviation Layer 9] * -0.01 + [Standard deviation Layer 47] * 1.68 +
[Standard deviation Layer 45] * 0.95 + [Standard deviation Layer 4] * 0 + [Standard
deviation Layer 39] * -0.06 + [Standard deviation Layer 37] * -0.19 + [Standard
deviation Layer 19] * -0.01 + [Standard deviation Layer 17] * 1.29 + [Standard deviation
Layer 14] * 0 + [Standard deviation Layer 1] * -0.01 + [Mean Layer 9] * 0 + [Mean
Layer 8] * 0 + [Mean Layer 44] * -0.35 + [Mean Layer 41] * 0.09 + [Mean Layer 37] *
0.14 +[Mean Layer 32] * 0.02 + [Mean Layer 29] *0 +[Mean Layer 28] * 0.03

Class Galvalume B :

-18.23 + [Standard deviation Layer 6] * 0  + [Standard deviation Layer 43] * 0.18 +
[Standard deviation Layer 36] * 0.05 + [Standard deviation Layer 30] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 29] * 0.02 + [Standard deviation Layer 21] * 0  + [Standard deviation
Layer 17] * 1.55 + [Mean Layer 41] * 0.01 + [Mean Layer 37] * -0.01 + [Mean Layer 36]
* 0.01 + [Mean Layer 35] * -0.01 + [Mean Layer 30] * 0  + [Mean Layer 3] * 0 +
[Mean Layer 25]*0 + [Mean Layer 18] *0 + [Mean Layer 17]* 0.61

Class Vegetagao Rasteira :

-1.31 + [SAVI] * 2.09 + [AC_9] * -3.07 + [AC_7] * -2.85 + [AC_4]*0 + [AC_14]* 7.76
+ [AC_11] * -13.02 + [AC_10] * -4.7 + [Standard deviation Layer 7] * 0 + [Standard
deviation Layer 4] * -0.01 + [Standard deviation Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 2] * -0.01 + [Standard deviation Layer 17] * 0.94 + [Mean Layer 8] * 0 + [Mean
Layer 49] * 2.15 + [Mean Layer 43] * 0.09 + [Mean Layer 38] * -0.09 + [Mean Layer 35]
*0.09 + [Mean Layer 25] * 0.01 + [Mean Layer 19] *0 +[Mean Layer 11]*0

Class Pedregulho :

-1.2 + [AC_12] * -8.94 + [Standard deviation Layer 38] * 0.16 + [Standard deviation
Layer 36] * -0.56 + [Standard deviation Layer 25] * -0.01 + [Standard deviation Layer
191 * 0 + [Standard deviation Layer 1] * -0.01 + [Mean Layer 46] * -0.14 + [Mean
Layer 38] * -0.08 + [Mean Layer 36] * 0.06 + [Mean Layer 35] * 0.03 + [Mean Layer 27]
* -0.01 + [Mean Layer 26] * -0.02 + [Mean Layer 24] * -0.01 + [Mean Layer 21] * 0.01 +
[Mean Layer 19]*0 + [Mean Layer 17] * -0.69

Class Madeira Compensada:
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-9.63 + [AC_17]* 0 + [Standard deviation Layer 9] * 0 + [Standard deviation Layer
49] * -0.39 + [Standard deviation Layer 48] * 0.23 + [Standard deviation Layer 44] * 0.7
+ [Standard deviation Layer 39] * -0.06 + [Standard deviation Layer 26] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 17] * -3.61 + [Mean Layer 49] * -0.68 + [Mean Layer 48] *
0.66 + [Mean Layer 40] * 0.06 + [Mean Layer 38] * 0.04 + [Mean Layer 36] * -0.04 +
[Mean Layer 33] * -0.03 + [Mean Layer 30] * 0.04 + [Mean Layer 24] * 0 + [Mean
Layer 16] * 0

Class Ago Galvanizado Brilhante :

-9.79 + [AC_6] * 0 + [AC_19] * 4.65 + [Standard deviation Layer 9] *0 + [Standard
deviation Layer 6] * 0 + [Standard deviation Layer 5] * -0.01 + [Standard deviation
Layer 49] * 0.55 + [Standard deviation Layer 41] * -0.07 + [Standard deviation Layer
40] * 0.04 + [Standard deviation Layer 36] * 0.16 + [Standard deviation Layer 28] * 0.02
+ [Standard deviation Layer 22] * 0 + [Standard deviation Layer 17] * 0.59 +
[Standard deviation Layer 14] * 0 + [Mean Layer 8] * 0 + [Mean Layer 49] * -0.16 +
[Mean Layer 47] * 0.15 + [Mean Layer 46] * 0.08 + [Mean Layer 33] * 0.01 + [Mean
Layer 3]*0 + [Mean Layer 28] * 0.01

Class Seixo Argila :

9.48 + [NDVI_ 4] *5.91 + [AC_5]*0 +[AC_11]*-4.11 + [AC_10] * -13.23 + [Standard
deviation Layer 5] * -0.01 + [Standard deviation Layer 43] * -0.45 + [Standard deviation
Layer 3] * -0.01 + [Standard deviation Layer 25] * 0.02 + [Standard deviation Layer 11]
*0 + [Mean Layer 7] * 0 + [Mean Layer 49] * -1.19 + [Mean Layer 42] * -0.07 +
[Mean Layer 40] * 0.05 + [Mean Layer 37] * -0.22 + [Mean Layer 32] * -0.01 + [Mean
Layer 25]*0 +[Mean Layer 23] * 0.01

Class Ago Galvanizado Fosco com Manta poliester :

-11.72 + [AC_9] * 4.27 + [AC_14] * -10.67 + [Standard deviation Layer 8] * 0  +
[Standard deviation Layer 32] * 0.03 + [Standard deviation Layer 17] * -22.91 + [Mean
Layer 35] * -0.15 + [Mean Layer 27] * -0.01 + [Mean Layer 24] * 0  + [Mean Layer 23]
*0.01

Class Manta Asféltica Aluminizada :

-46.96 + [AC_ 5]*0 +[AC _18]*0 +[AC _17]* 0 + [Standard deviation Layer 7] *
0 + [Standard deviation Layer 6] * O + [Standard deviation Layer 21] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 18] * 0  + [Standard deviation Layer 17] * -2.88 + [Mean
Layer 71 * 0 + [Mean Layer 48] * 0.06 + [Mean Layer 46] * 0.43 + [Mean Layer 41] *
0.06 + [Mean Layer 40] * 0.26 + [Mean Layer 35] * -0.05 + [Mean Layer 32] * -0.03 +
[Mean Layer 30] * -0.02

Class Lona Azul :

11.87 + [NDVI_4] * 3.22 + [NDVI_2] * 2.53 + [AC_8] * -5.35+ [AC_18]*0 +[AC_10]*
-18.98 + [Standard deviation Layer 41] * -0.37 + [Standard deviation Layer 33] * -0.11 +
[Mean Layer 45] * 0.15 + [Mean Layer 44] * 0.03 + [Mean Layer 42] * -0.68 + [Mean
Layer 35] * 0.12 + [Mean Layer 32] * 0.04 + [Mean Layer 31] * 0 + [Mean Layer 30] *
0.01 +[Mean Layer 29] * 0.01 + [Mean Layer 25] * 0.01

Class Policarbonato :

6.67 + [AC 9] *-6.23+[AC_6]*0 +[AC_5]*0 +[AC_14]*3.29+[AC_12]*-3.15
+ [Standard deviation Layer 5] * -0.01 + [Standard deviation Layer 45] * 0.54 +
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[Standard deviation Layer 43] * -0.61 + [Standard deviation Layer 41] * 0.13 + [Mean
Layer 71 * 0+ [Mean Layer 5] * 0 + [Mean Layer 49] * 0.68 + [Mean Layer 48] * -
0.76 + [Mean Layer 39] * -0.1 + [Mean Layer 37] * -0.14 + [Mean Layer 3]* 0 + [Mean
Layer 27] * 0.01 + [Mean Layer 26] * 0.03

Class Ago Galvanizado Ferrugem :

-8.52 + [NDVI_1] * -17.4 + [Standard deviation Layer 49] * 0.7 + [Standard deviation
Layer 46] * 0.66 + [Standard deviation Layer 45] * 0.31 + [Standard deviation Layer 42]
* -0.05 + [Standard deviation Layer 40] * 0.1 + [Standard deviation Layer 35] * 0.04 +
[Standard deviation Layer 34] * 0.08 + [Standard deviation Layer 21] * 0 + [Standard
deviation Layer 17] * 1.07 + [Mean Layer 43] * -0.1 + [Mean Layer 40] * -0.06 + [Mean
Layer 33]* 0 + [Mean Layer 32] * 0 + [Mean Layer 25] * 0 + [Mean Layer 24] * O
+ [Mean Layer 20] * 0  + [Mean Layer 191 * 0  + [Mean Layer 17] * 0.09 + [Mean
Layer 1]* 0

Class Plastico:

7.38 + [AC_8] * -12.4 + [Mean Layer 48] * 0.67 + [Mean Layer 43] * 0.17 + [Mean Layer
41] * -0.08 + [Mean Layer 38] * 0.08 + [Mean Layer 33] * -0.02 + [Mean Layer 32] *
0.02 + [Mean Layer 30] * 0.03 + [Mean Layer 29] * 0.03 + [Mean Layer 24] * 0  +
[Mean Layer 22] * 0 + [Mean Layer 211 * 0 + [Mean Layer 20] * 0  + [Mean Layer
16]*0 +[Mean Layer 12]*0

Class Lona Verde :

29.06 + [NDVI 4] * 7.27 + [AC 9] * -3.21 + [AC_19] * 3.84 + [AC_10] * -27.05 +
[Standard deviation Layer 38] * 0.21 + [Standard deviation Layer 36] * 0.13 + [Standard
deviation Layer 18] * 0  + [Standard deviation Layer 17] * -3.02 + [Mean Layer 6] * -
0.01 + [Mean Layer 47] * 0.41 + [Mean Layer 28] * 0.01 + [Mean Layer 21] * 0 +
[Mean Layer 16]*0 + [Mean Layer 12]*0 + [Mean Layer 11]*0

Class Pastilha Esmaltada :

4.46 + [AC_9] * -8.27 + [AC_2] * -4.2 + [AC_16] * -3.16 + [AC_10] * -4.9 + [Standard
deviation Layer 8] * 0  + [Standard deviation Layer 48] * 0.31 + [Standard deviation
Layer 45] * 0.3 + [Standard deviation Layer 24] * 0.01 + [Standard deviation Layer 22]
* 0.01 + [Standard deviation Layer 21] * -0.01 + [Mean Layer 9] * 0 + [Mean Layer 47]
* 0.3 + [Mean Layer 44] * -0.29 + [Mean Layer 37] * 0.05 + [Mean Layer 31] * -0.01 +
[Mean Layer 29] * -0.01 + [Mean Layer 28] * 0.02 + [Mean Layer 25] * 0.01 + [Mean
Layer 211 *0 + [Mean Layer 17] * 0.22 + [Mean Layer 1] * 0

Class Vidro Aramado :

534 +[AC 6]*0 +[AC 5]1*0 + [Standard deviation Layer 37] * -0.36 + [Standard
deviation Layer 27] * -0.05 + [Standard deviation Layer 25] * -0.04 + [Standard
deviation Layer 22] * 0.01 + [Mean Layer 8] * 0 + [Mean Layer 6] * 0 + [Mean Layer
48] * -0.79 + [Mean Layer 45] * -0.44 + [Mean Layer 44] * -1.33 + [Mean Layer 34] * -
0.11 +[Mean Layer 2] *0 + [Mean Layer 18]*0 +[Mean Layer 17] * 0.86

Class Acrilico :

-35.99 + [Standard deviation Layer 8] * 0.01 + [Standard deviation Layer 7] * 0.01 +
[Standard deviation Layer 24] * 0.01 + [Standard deviation Layer 2] * 0.01 + [Standard
deviation Layer 17] * -0.64 + [Standard deviation Layer 16] * -0.01 + [Standard
deviation Layer 12] * 0 + [Mean Layer 43] * 0.61 + [Mean Layer 17] * 1.06
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Class Concreto Pintado Azul :

2.54 + [NDVI 4] * 4.86 + [AC_8] * -1.62 + [AC_4]*0 + [AC_19] * 6.08 + [AC_15] *
243 + [AC_10] * -2.26 + [Standard deviation Layer 7] * -0.02 + [Standard deviation
Layer 43] * 0.36 + [Standard deviation Layer 42] * -1.33 + [Standard deviation Layer
31] * 0.03 + [Standard deviation Layer 3] * -0.02 + [Standard deviation Layer 23] * 0.01
+ [Mean Layer 49] * 0.47 + [Mean Layer 45] * 0.17 + [Mean Layer 41] * 0.09 + [Mean
Layer 37] * 0.08 + [Mean Layer 33] * -0.01 + [Mean Layer 31] * 0.03 + [Mean Layer 26]
*0 +[Mean Layer 21]*0 + [Mean Layer 2]*0 + [Mean Layer 17] * 0.17

Class Concreto Pintado Amarelo :

-9.74 + [AC_7] * -9.97 + [Standard deviation Layer 48] * 0.21 + [Standard deviation
Layer 47] * -1 + [Standard deviation Layer 33] * -0.03 + [Standard deviation Layer 31] *
0.03 + [Mean Layer 8] * 0 + [Mean Layer 48] * 0.81 + [Mean Layer 45] * 0.26 + [Mean
Layer 42] * -0.15 + [Mean Layer 38] * 0.14 + [Mean Layer 34] * 0.06 + [Mean Layer 33]
* -0.03 + [Mean Layer 29] * -0.03 + [Mean Layer 27] * 0.01 + [Mean Layer 26] * -0.01 +
[Mean Layer 25] * 0.01 + [Mean Layer 23] *0 +[Mean Layer 17] * 0.27

Class Concreto Pintado Vermelho :

-26.55 + [Standard deviation Layer 33] * -0.04 + [Standard deviation Layer 31] * 0.02 +
[Standard deviation Layer 1] * -0.01 + [Mean Layer 49] * -1 + [Mean Layer 44] * 0.07 +
[Mean Layer 43] * -0.15 + [Mean Layer 42] * -0.16 + [Mean Layer 39] * -0.08 + [Mean
Layer 34] * 0.14 + [Mean Layer 32] * 0.01 + [Mean Layer 27] * 0.01 + [Mean Layer 26] *
-0.03 + [Mean Layer 25] * 0.01

Class Fibra de Vidro :

-15.95 + [NDVI_3] * -3.43 + [NDVI_2] * 7.17 + [AC_9] * 1.29 + [AC_16] * 4.43 +
[Standard deviation Layer 9] * 0  + [Standard deviation Layer 49] * 0.71 + [Standard
deviation Layer 47] * 0.62 + [Standard deviation Layer 45] * -0.32 + [Standard deviation
Layer 44] * 0.68 + [Standard deviation Layer 23] * 0.01 + [Mean Layer 42] * -0.04 +
[Mean Layer 37] * 0.07 + [Mean Layer 33] * -0.03 + [Mean Layer 17] * 0.26
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APENDICE C — MATRIZES DE CONFUSAO.

Tabela C.1: Matriz de confusdo para os dados WV-2, com o algoritmo BFTree,

para o Nivel de Legenda 1.

AMOSTRAS DE REFERENCIA

<
gl 8 g | ¢ g| &
= & © = ‘0
gl 5| @ g| % s gl =
5 (] = = o ] 8 (o] = © |
CLASSES o| = a o | S| | 8| 5 < @ prd
%) 0 (%] % Wc ol (3 I.I>j = 18 (=] =
s © g Bl o | @ 5 GOl o
5| 3 3 g c| & 2o o 5] & =
= = = £ 5] [
2 2| 8 el 3 @ | o
o o o S S > >
o © O >
o
Coberturas 4 0 0 0 0 6 0 3 1 2 3 19
Ceramicas
Coberturas. 0 110 | 3 0 0 0 1 0 18 0 0 132
Metalicas
Coberturas 0 21 151 | O 0 26 1 2 19 5 19 244
Diversas
0 1 0 108 | O 3 0 3 11 10 13 149
Lago
g() Pavimentacao 0 0 1 0 8 1 0 1 3 0 0 14
9( N&o Viaria
O | Pavimentacao 2 |4 11 0 0 110 | O 0 |4 2 2 135
L 828
B Viaria
)
5 =HeEii 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2
O
Solo Exposto 2 0 0 0 0 0 0 12 |1 0 0 1 15
Sl 0 0 2 0 0 0 0 0 201 | 78 5 286
Vegetacao 0 0 2 0 0 0 0 0 17 189 | 7 215
Arboérea
Vegetacao 0 0 1 0 0 2 0 2 1 61 260 | 327
Rasteira
TOTAL 8 137 | 171 | 108 | 8 148 | 3 23| 275 | 347 | 310 | 1.538
Acuréacia do 50| 83 61 72 57 81 33 [ 52| 73 54 83 Exatida
ProdutorporClasse | % | % | % | % | % | % | % | % | % | % | % Gfgg;,"
Acuraciado Usuario | 21| 80 88 100 | 100 74 50 80 [ 70 87 79 75%'

por Classe

%

%

%

%

%

%

%

%

%

%

%
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Tabela C.2: Matriz de confusdo para os dados WV-2, com o algoritmo LMT,

para o Nivel de Legenda 1.

AMOSTRAS DE REFERENCIA

o — o
g © @ © k: © ©
= £ 0 > g 2 S
E E — fo) S o \6 8
«© S o S o 17 o )
= [ = = @ < 3 o = 3 a
CLASSES 8 =| o o) S o| | a|l 5| €| « 2
%) %) P S = o < o o =
@ © © & &, = @ N IS WS @ o
s 5 = & QE) a| o & & & =
= = = c = [} o -
= O () > (7]
A - g| 8
(@] O =
0 §
Coberturas 1 0 0 0 1 3 0 5 2 1 2 15
Ceramicas
Coberturas. 0 94 4 0 0 1 0 0 3 0 0 102
Metalicas
Coberturas 0 20 126 0 0 23 0 1 22 1 8 201
Diversas
Lago 0 0 1 97 0 0 0 0 1 0 1 100
%) - =
< | Pavimentacgéo 0 1 0 0 5 5 0 1 4 1 0 17
9‘: Nao Viaria
O | Pavimentacéao 5 5 7 0 0 97 0 0 8 1 5 128
L 0z o
B Viaria
%)
f B 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 3
O
Solo Exposto 0 0 1 0 0 3 0 13 0 1 10 28
0 0 2 0 0 0 0 0 187 21 11 221
Sombra
Vegetacéao 0 1 3 0 0 0 0 0 23 256 | 22 305
Arbé6rea
Vegetacao 0 0 1 0 0 3 0 0 1 40 | 215 260
Rasteira
TOTAL 6 121 | 145 97 6 135 3 20| 251 | 322 | 274 1.380
Acuracia do 16| 77 86 100 83 71 100 | 65| 74 79 78 Exatida
ProdutorporClasse | % | % | % | % | % | % | % [% | % | % | % G?;L;:P
Acuracia do Usuario | 6 92 62 97 29 75 100 | 46 | 84 83 82 79%'

por Classe

%

%

%

%

%

%

%

%

%

%

%
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Tabela C.3: Matriz de confusdo para os dados WV-3, com o algoritmo BFTree,

para o Nivel de Legenda 1.

AMOSTRAS DE REFERENCIA

8 2} %) .g [0
e | 8 | @ gl g | £
= = & > | o = 5}
« bT o < | > o o 7
= 3] 2 = | o © S| = 3 _
CLASSES 3 = a o o | ® = S| 5 < x <
%) %) p ] g o x ] ] =
2 @ @ © P I ] w| € @ @ 5
S S E S| & a °o| & g s | F
= = = | E e ® o
o o) s) P =) o
s Q E = S |8
&) o © |
o
Coberturas 3 0 1 0 1 0 0 1 0 3 8 17
Ceramicas
Coberturas. 0 98 1 0 0 0 0 0 1 0 0 100
Metalicas
Coberturas 0 16 120 | O 1 12 0 0 56 15 14 234
Diversas
Lago 0 0 0 87 0 |3 0 0 |3 0 0 93
%) - =
< | Pavimentacéo 0 1 1 0 5 |1 0 0 |3 1 0 12
9‘: N&o Viaria
O | Pavimentacéao 0 1 12 0 1 117 | O 5 |13 5 35 189
L 0z o
B Viaria
%)
i Piscina 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
@)
Solo Exposto 1 0 0 0 0 1 0 7 0 0 2 11
0 2 6 0 0 0 0 0 244 | 25 0 277
Sombra
Vegetacao 0 0 0 0 0 |3 0 0 17 364 | 15 399
Arbé6rea
Vegetacao 0 0 0 0 0 1 0 4 |5 69 166 | 245
Rasteira
TOTAL 4 118 | 141 | 87 8 138 | 1 17 | 342 | 482 | 240 | 1.578
Acuracia do 75 83 85 100 | 62 | 84 100 | 41| 71 75 69 Exatida
Produtor % | % | % | % |%| % | % |%| % | % | % G?;L;:P
Acuracia do Usuario 17 98 51 93 [ 41| 61 100 | 63 | 88 91 67 76%.
% % % % % % % % % % %
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Tabela C.4: Matriz de confusdo para os dados WV-3, com o algoritmo LMT,

para o Nivel de Legenda 1.

AMOSTRAS DE REFERENCIA

9 o
© @ 4 G o © ©
o o o s = [ =
= T o o S S G g
@ S g @ > 5 a 7]
5 7] 2 = o © o © = < -
CLASSES § | = |0© ) s |@w ||l 8ls | < | |2
%) %) p ] g o x ] ] =
gl (e |S|S|E 2|95 |5 |8 |¢C
s | 5 | 3 s & |a|le|la | & | & |F
£ |5 |& g | E A o |3
o o) Q I= S =) o)
s Q E = c S |8
@) o © @ o
o
Coberturas 5 0 1 0 0 0 0 0 6 1 1 14
Ceramicas
Coberturas. 0 154 0 0 0 0 0 0 3 3 0 160
Metalicas
Coberturas 0 10 177 0 0 17 0 1 40 11 26 282
Diversas
Lago 0 0 0 138 0 0 0] O 5 0 0 143
) - =
< | Pavimentacéo 0 0 0 0 10 7 0] O 2 0 0 19
2 N&o Viaria
O | Pavimentacéao 0 1 5 0 0 142 | 0 | 3 10 4 5 170
L a2 R
0 Viaria
)
i Piscina 0 0 0 0 0 1 4 0 1 2 0 8
@)
Solo Exposto 0 1 0 0 0 0 2 | 10 4 2 0 19
0 0 2 0 0 2 0 0 284 13 0 301
Sombra
Vegetacao 0 1 3 0 0 5 0| O 33 | 484 | 47 573
Arbé6rea
Vegetagédo 0 0 0 0 0 0 0| 6 10 50 | 202 268
Rasteira
TOTAL 5 167 | 188 | 138 | 10 | 174 | 6 | 20| 398 | 570 | 281 | 1.957
Acuracia do 100 92 94 100 | 100 81 66| 50 | 71 84 71 Exatida
Produtor % | % | % | % | % | % |%|%| % | % | % Gf‘oté e
Acuracia do Usuario 35 96 62 96 52 83 [ 50 52| 94 84 75 82%.
% % % % % % % | % % % %
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Tabela C.5: Matriz de confusdo para os dados WV-2, com o algoritmo BFTree, para o Nivel de Legenda 2.

_ . . . . . @ o ol X . o ] ] o © o [} o o
Nivel 2 g=| 82| 8f| S| | 2| Zas| 27| 2| 59| 88| 82| 5|67 S| |5 | &6« O\ €5 |8 |35 | | 7| &% fa| ¢ g5 7| = | 87| "8| 8| £E| gE| "I °
Ago Galv. Brilhante 20 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 25
Aco Galv. Ferrugem 8 3 3 2 7 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 39
Aco Galv. Fosco 1 0 44 2 10 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 4 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 4 0 0 0 74
Acrilico 6 0 3 1 2 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] 0 1 0 3 0 1 0 3 0 0 0 0 0 1 0 0 5 2 0 0 28
Amianto 0 0 1 0 256 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18 4 4 0 292
Asfalto 0 0 1 0 3 195 17 0 0 0 0 0 0 0 0 3 1 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 14 1 0 0 237
Asfalto Pint. Branco 0 0 2 0 0 2 22 0 0 0 0 0 0 0 0 13 10 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 0 0 2 0 0 0 55
Asfalto Pint. Vermelho 0 0 0 0 0 o] 0 16 0 0 5 4 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 26
Bloquete 0 0 0 0 2 7 1 0 5 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 4 2 1 22 0 48
Carvéo Coque 0 0 0 0 0 6 o] 0 0 66 0 0 0 0 0 1 0 o] o] o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 75
Ceramica Escura 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 € 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] o] 0 2 0 1 0 0 22
Ceramica lluminada 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6
Cimento 1 0 0 0 0 1 6 0 0 0 0 0 7 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 3 0 0 0 0 23
Cimento Pint. Verde 0 0 0 0 1 21 2 0 1 0 0 0 0 20 0 2 0 o] o] o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] o] 1 0 4 2 16 0 70
Cimento Pint. Vermelho 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 8 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 1 3 0 0 0 23
Concreto 0 0 4 0 19 5 2 0 1 0 0 0 0 0 1 53 7 1 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1 2 2 1 115
Concreto Impermeab. 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 48 0 0 0 0 2 0 1 0 0 2 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 58
Concreto Pint. Amarelo 0 0 0 0 0 o] 0 0 1 0 0 0 0 0 0 2 0 9 o] o] 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 1 0 0 16
Concreto Pint. Verm. 0 0 0 0 1 o] 0 2 0 0 5 0 0 0 0 0 0 o] 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 10
CRFS 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 1 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 14
Fibra de Vidro 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 17
Galvalume A 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 51 1 0 0 0 0 0 0 0 o] o] 0 0 0 0 0 0 55
Galvalume B 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] o] 0 1 20 0 0 0 0 0 0 0 o] o] 0 0 0 0 0 0 21
Galvalume C 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5
Lago 0 0 0 0 1 8 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 94 0 0 0 3 0 0 1 7 0 42 37 61 13 268
Lona 0 0 0 0 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] o] o] 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 o] o] 0 0 0 0 0 0 4
Manta Asf. Aluminizada 2 0 0 0 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 16 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 18
Pastilhna Esmaltada 0 0 4 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 8
Pedra Mineira 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34 0 0 0 0 0 0 0 0 0 34
Piscina de Azulejo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 44 0 0 0 0 0 0 0 0 44
Piscina de Vinil 0 0 0 0 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 5
Pléastico 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 0 0 7 0 0 5 26
Policarbonato 0 0 0 1 1 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12 0 0 0 18
Solo Exposto 0 0 0 0 0 1 3 0 0 0 13 1 0 0 0 0 0 0 o] o] 0 0 0 0 0 0 0 0 14 0 o] o] 0 12 0 1 30 0 75
Sombra 0 0 0 0 5 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 428 14 7 6 469
Vegetagdo Arborea 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 342 19 0 369
Vegetacdo Rasteira 0 0 0 0 0 o] 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0 0 o] o] o] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o] o] 0 5 1 20 357 0 386
Vidro Aramado 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 18 24
TOTAL 47 4 68 6 316 267 55 26 10 68 36 13 9 20 10 80 70 10 3 9 18 68 21 6 94 14 18 2 65 48 9 15 14 27 565 428 520 43 3.102
Acurécia do Produtor por Classe 42%55 750 Glt}zl lb;f7 B:hfl 73;}5)3 20% 6:;;‘:7 50% 97u}:)6 25% 46%[5 770}078 100% 80% 66;;5 6{1};57 0% 33;}033 411‘214 720}022 75% 95%24 66;}067 100% 2%}057 8%}089 50% 520:1 910}?7 550}056 73;}033 0% 44u}:l4 75%75 72}31 68%65 4];}086 3
80% 7,69 59,46 3,57 87,67 82,28 61,57 10,42 40,91 30,43 28,57 34,78 46,09 82,76 56,25 28,57 76,47 92,73 95,24 80% 35,07 100% 88,89 12,5 100% 100% 100% 42,31 0% 16% 91,26 92,68 92,49 75% Q— B

Acuréacia do Usuério por Classe

%

40%

88%

100%

%

%

10%

%

%

%

%

%

%

%

%

%

%

175



Tabela C.6: Matriz de confusdo para os dados WV-2, com o algoritmo LMT, para o Nivel de Legenda 2.

_ . . . . . . . o o o e @ o ® o o
: sa| sb| sE| B| £| z| 22| 52| £ | 88| 88| 85| 5| 52| 52| 5| 5°| sl S| 8| 23| 7| 3T 5| T % s=| EE| &s| 23| 3| E| SE| %% &| BE| BE| SE| ©
Nivel 2 < < < < < < @ o o 9| @ Oal o [ o o = i & & o s i £ £ S g g <
Ao Galv. Brilhante 11 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 18
Aco Galv. Ferrugem 2 3 0 T 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 9
Aco Galv. Fosco 3 0 33 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 3 0 43
Acrflico 1 0 0 4 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 0 0 12
TG 0 0 2 2 259 4 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2 0 2 0 0 0 0 1 0 25 8 19 1 330
e 0 0 2 0 10 1% 9 0 0 2 2 0 0 1 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 7 0 8 0 1 0 293
Asfalto Pint. Branco 4 0 2 0 1 15 14 1 5 0 0 0 0 1 0 4 4 0 0 1 7 1 0 0 0 0 0 0 2 0 1 1 0 0 10 0 2 0 76
Asfalto Pint. Vermelho 0 0 0 0 0 0 0 40 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 44
Bloquete 0 0 0 0 1 0 1 0 12 0 2 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 3 20 0 46
Carvao Cogue 0 0 2 0 2 5 1 1 1 78 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 5 5 1 0 115
R — 0 0 0 0 3 1 0 5 1 4 23 6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 10 24 31 0 110
Ceramicallluminada 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 5
——— 1 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 3 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15
e ————————— 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 20
Cimento Pint. Vermelho 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 24
CEnEE® 1 0 3 0 8 10 17 0 3 0 0 0 0 1 0 109 5 1 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 4 1 0 0 1 0 7 0 7 0 181
Concreto Impermeab. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 54 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 57
Y e — 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 20
CamEEie Bt Vi, 0 0 1 0 2 0 1 0 0 0 4 0 0 0 0 2 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 20
CRFS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 6 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8
EibradeVidro 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 32 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 35
Galvalume A 5 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 66 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 73
Galvalume B 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20
EEvalmE € 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3! 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3
Lago 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 5 2 5 0 109
Lona 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 12
Manta Asf. Aluminizada 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
Eaxilig Emalak 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 8
o — 0 T 0 0 0 0 0 0 7 0 0 T 0 0 0 0 0 T 0 0 0 T 0 0 0 T 0 0 7 0 0 0 0 2 0 0 0 0 i
Piscina de Azulejo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 49 0 0 0 0 0 0 0 0 49
Piscina de Vinil 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 6
Pléstico 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 1 0 19 0 0 5 0 2 0 34
—— 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 3 1 0 0 0 1 2 1 0 0 0 0 0 0 8 0 0 1 0 16 1 2 0 3
Solo Exposto 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 16 1 0 9 0 32
Sermlar 0 0 0 0 5 3 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 0 334 17 9 0 379
Vegetagio Arborea 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 326 24 0 368
Vegetagdo Rasteira 0 0 0 T 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 T 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 2 6 368 0 221
Vidro Aramado 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 81 91
TOTAL 30 6 56 8 306 239 51 48 33 87 33 12 3 21 22 144 68 13 7 12 40 78 19 8 94 10 11 5 52 63 5 20 24 25 489 436 520 82 3.180
— 36,67 | 50% | 5803 | 50% | 8464 | 82,01 | 27.45 | 8333 | 3636 | 89.66 | 60,70 | 4167 | 100% | 80,95 | 100% | 75.60 | 7941 | 84,62 | 100% | 50% | 80% | 84.62 | 9474 | 37.5 | 100% | 20% | 72.73 | 60% | 6538 | 77.78 | 80% | 95% | 417 | 64% | 683 | 7477 | 7077 | 98.78
Acurécia do Produtor por Classe % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % B o
GL.I1 | 3333 | 76,74 | 33.33 | 78.48 | 66,89 | 18,42 | 00,91 | 26,00 | 67.83 | 20,01 | 100% | 20% | 5% | 97.67 | 6022 | 9474 | 55% | 35% | 75% | 9143 | 0041 | 90% | 100% | 86.24 | 16,67 | 80% | 37,50 | 7556 | 100% | 6667 | 5588 | 0256 | 50% | 88.13 | 8859 | 87.41 | 89.01 Nk
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Tabela C.7: Matriz de confusdo para os dados WV-3, com o algoritmo BFTree, para o Nivel de Legenda 2.
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Tabela C.8: Matriz de confusdo para os dados WV-3, com o algoritmo LMT, para o Nivel de Legenda 2.
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APENDICE D — TESTES DE HIPOTESE.

Todos os testes de hipotese realizados no trabalho sdo detalhados neste

apéndice.

Tabela D.1: Testes de Hipéteses Individuais por classificacdo para analisar se
os valores de Kappa sao significantemente maiores que zero para

o Nivel de Legenda 1.

HO: kappal =0
Wv2 H1: kappal >0
Nivel 1 Z =54.68
BFTree Valor-P = 0,0000
Alfa = 0,05
Conclusao: rejeito HO, o kappal é significantemente maior que zero
HO: kappa2 =0
Ve H1: kappa2 >0
Nivel 1 Z = 58,64
LMT Valor-P = 0,0000
Alfa = 0,05
Conclusao: rejeito HO, o kappa2 é significantemente maior que zero
HO: kappa3 =0
Wv3 H1: kappa3 >0
Nivel 1 Z = 56,46
Bftree Valor-P = 0,0000
Alfa = 0,05
Concluséo: rejeito HO, o kappa3 é significantemente maior que zero
HO: kappa4 =0
WV3 H1: kappad >0
Nivel 1 Z=75,57
LMT Valor-P = 0,0000
Alfa = 0,05
Conclusao: rejeito HO, o kappa4 é significantemente maior que zero
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Tabela D.2:

Testes de Hipdteses para comparar o desempenho dos algoritmos

BFTree e LMT para o Nivel de Legenda 1.

HO: kappal - kappa2=0
WV2 pp pp
H1: kappal - kappa2<0
Nivel 1
Z=-2,64
BFTree Valor-P = 0,0042
e LMT Alfa = 0,05
Conclusao: rejeito HO, o kappal é significantemente menor que o kappa2.
WV3 HO: kappa3 - kappad4 =0
Nivel 1 H1: kappa3 - kappa4 <0
Z=-4,01
BFTree Valor-P = 0,0000
e LMT Alfa = 0,05
Conclusao: rejeito HO, o kappa3 é significantemente menor que o kappa4.

Tabela D.3: Testes de Hipbteses para comparar o desempenho dos sensores

WV-2 e WV-3 para o Nivel de Legenda 1.

HO: kappal - kappa3 =0
BFTree
H1: kappal - kappa3 <0
Nivel 1
Z=-0,74
Wv2e Valor-P = 0,2286
WV3 Alfa = 0,05
Conclusao: aceito HO, os kappas nédo séo significantemente diferentes.
LMT HO: kappa2 - kappa4 =0
: - <
Nivel 1 H1: kappa2 - kappa4 <0
Z=-1,90
WV2e
Valor-P = 0,0287
WV3 Alfa = 0,05
Conclusao: rejeito HO, o kappa2 € significantemente menor que o kappa4.
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Tabela D.4: Testes de Hipoteses individuais por classificacdo para analisar se
os valores de Kappa sao significantemente maiores que zero para

o Nivel de Legenda 2.

HO: kappal =0
H1: kappal >0
WV2
. Z =180,92
Nivel 2
BETree Valor-P = 0,0000
Alfa = 0,05
Conclusao: rejeito HO, o kappal é significantemente maior que zero
HO: kappa2=10
H1: kappa2 >0
WV2
. Z =86,16
Nivel 2
LMT Valor-P = 0,0000
Alfa = 0,05
Conclusao: rejeito HO, o kappa2 é significantemente maior que zero
HO: kappa3 =0
H1: kappa3 >0
WV3
. Z=212,92
Nivel 2
BETree Valor-P = 0,0000
Alfa = 0,05
Concluséo: rejeito HO, o kappa3 é significantemente maior que zero
HO: kappa4 =0
H1: kappa4 >0
WV3
. Z=137,28
Nivel 2
LMT Valor-P = 0,0000
Alfa = 0,05
Concluséo: rejeito HO, o kappa4 é significantemente maior que zero
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