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RESUMO

Areas urbanas possuem importancia estratégica por abrigarem a imensa maioria da
populacao brasileira, mas essas areas sao dinamicas e demandam continua atuali-
zagao cartografica. Tal necessidade posiciona o sensoriamento remoto orbital (SR)
como ferramenta chave para o mapeamento e atualizacao dessas areas, oferecendo
cobertura sistematica e elevada qualidade geométrica. Mas a complexidade dos al-
vos urbanos é tema persistente na literatura e vai além das limitagoes espectrais.
Neste contexto, este trabalho explorou as potencialidades e limitagdoes do sensor
WorldView-2 (WV-2) para a classificagao fina de alvos urbanos, utilizando-se de al-
goritmos nao-paramétricos e tendo como objeto de estudo uma area contendo grande
diversidade de materiais de cobertura do solo, localizada em uma area-teste do cam-
pus da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP), Sao Paulo. De forma a
cumprir essa tarefa, foram explorados métodos de mineracao de dados, refinados
pelo algoritmo hibrido de boosting (AdaBoost.M1) e conjugados a andlise de ima-
gens baseada em objetos geogréficos (GEOBIA). Foram analisados trés algoritmos
de arvore de decisao: C4.5 (J48), C5.0 (See5) e CART em dois niveis de legenda
de classificacao, com e sem o auxilio de um modelo digital de altura (MDA). Como
resultado, foram gerados 12 cendrios de classificagdo para uma mesma imagem da
area de estudo. O algoritmo de boosting se mostrou eficiente nos 12 experimentos de
classificacao, auxiliando as arvores de decisao a atingirem valores de exatidao temé-
tica de até 0,74 para 12 classes de legenda (Nivel I) e 0,72 para 36 classes do Nivel II.
No que diz respeito a andlise comparativa dos algoritmos, o CART com auxilio do
MDA gerou o modelo de arvore de decisdo com o menor nimero de regras dentre os
algoritmos aqui apresentados. Por fim, conclui-se que a metodologia apresentada se
mostrou satisfatoria na mineracdo de dados visando a classificacao supervisionada
baseada em objeto da imagem WV-2 referente a area de estudo analisada neste
trabalho.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto urbano. GEOBIA. mineracao de dados.
KDD. C4.5. J48. C5.0. See5. CART. Modelo Digital de Altura. AdaBoost.M1. bo-
osting. WEKA. eCognition. QGIS. [R].
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COMPARISON OF LAND COVER CLASSIFICATIONS OF WV-2
IMAGES REGARDING THE LEGEND LEVEL: A CASE STUDY IN
THE UNICAMP-SP SECTOR

ABSTRACT

Urban areas have strategic importance for hosting the vast majority of the popula-
tion, but these areas are dynamic and require continuous and updated mapping. As
a consequence of this need, remote sensing (RS) plays a key role in mapping and
updating these areas, providing systematic coverage and high geometrical quality,
but the complexity of urban targets is a persistent theme in the literature and goes
beyond spectral limitations. In this context, this work explored comparatively the
potential and constraints of the WorldView-2 sensor (WV-2) in the fine classifica-
tion of urban targets by means of non-parametric algorithms and having as a study
object an area containing a large diversity of land cover materials, located at the
campus of Campinas State University (UNICAMP), belonging to Sao Paulo state,
Brazil. Data mining methods where explored in order to fulfill this task, refined by
the boosting algorithm (AdaBoost.M1) they where also coupled to the geographical
object-based image analysis (GEOBIA). Three algorithms were also analyzed for
two legend levels: C4.5 (J48), C5.0 (See5) and CART, with and without the help
of a digital height model (DHM). As a result, 12 classification scenarios where gen-
erated for a single image of the study area. The boosting algorithm displayed its
efficiency in the 12 experiments by means of assisting the decision trees to reach
thematic accuracy values of up to 0.74 to the first 12 legend classes (Level I) and up
to 0.72 to 36 classes of the Level II. Regarding the comparative analysis among the
algorithms, the CART algorithm with the help of the DHM, generated the decision
tree model with the smallest number of rules among them. Lastly, we can conclude
that the methodology hereby presented proved to be satisfactory in the data mining
targeted to the object-based supervised classification of the WV-2 image related to
the study area analyzed in this work.

Keywords: Urban remote sensing. GEOBIA. data mining. KDD. C4.5. J48. C5.0.
Seeb. CART. digital height model. AdaBoost.M1. boosting. WEKA. eCognition.
QGIS. [R].
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1 INTRODUCAO

Em nivel global, o contingente populacional que reside em areas urbanas é estimado
em 52% pela Divisdao de Populagao da Organizacao das Nagoes Unidas, (United Na-
tions Population Division - UNPD), equivalente a 3,6 bilhoes de pessoas (UNPD,
2012). No Brasil, segundo levantamentos de pesquisas realizadas pelo Instituto Bra-

sileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2013a), essa cifra se eleva a 84%.

Considerando que areas urbanas possuem importancia estratégica por abrigarem
a imensa maioria da populacao brasileira, essas regides, dinamicas por exceléncia,
demandam continua atualizagdo cartografica. Portanto, existe a necessidade dos
gestores publicos e tomadores de decisao da esfera privada de deter conhecimento
aprofundado acerca das caracteristicas fisicas e de ocupacao desses espagos, para

fins de planejamento.

Nesse contexto, o sensoriamento remoto (SR) orbital é uma ferramenta chave para o
mapeamento e atualizacao cartografica do perimetro urbano, oferecendo cobertura
sistematica e elevada qualidade geométrica. Além dessas qualidades, citam-se tam-
bém o imageamento em varios canais multiespectrais e o alto grau de detalhamento

dos alvos propiciado pelos sensores de alta resolugao espacial (THOMAS et al., 2003).

O incremento das resolucoes espacial e espectral sdo recursos de suma importan-
cia no mapeamento de dreas urbanas, reconhecidamente complexas (HEROLD et al.,
2002). No final da década de 1990, com o langamento do primeiro satélite de alta
resolucao espacial, IKONOS (ou IKONOS-2, que sucedeu o IKONOS-1 apés a falha
em seu langamento), surgem novas possibilidades para o mapeamento e classificagdo
de superficies urbanas, permitindo um detalhamento inusitado na discriminacao de

seus alvos.

Mas os sensores de alta resolucao espacial que sucederam o IKONOS-2 mantiveram,
em sua maior parte, as mesmas configuragoes técnicas, compreendendo quatro ban-
das multiespectrais nos canais do azul, verde, vermelho e infravermelho proximo.
E apesar de esses novos sensores oferecerem elevada resolucao temporal e radiomé-
trica, o nimero de bandas permaneceu limitado em decorréncia do trade-off entre

resolucao espacial e espectral (CHEN et al., 2008).

E somente em 2009, com o lancamento do WorldView-2 (WV-2), que se supera esta
limitacao. Fabricado pela DigitalGlobe, esse sistema sensor inovou ao introduzir

quatro novas bandas multiespectrais, além das quatro bandas presentes nos senso-



res de alta resolucao espacial precedentes, compreendendo o azul costeiro, amarelo,
vermelho-limitrofe e infravermelho préximo-2. Entretanto, por questoes judiciais,
até fevereiro de 2015, os produtos comercialmente disponiveis eram reamostrados,
tendo sua resolucao espacial a nadir degradada de 0,46 para 0,50 m na banda pan-
cromatica, e de 1,84 para 2,00 m nas multiespectrais (UPDIKE; COMP, 2010).

Kumar e Miller (2006) sugerem que diversas classes presentes nas imagens de SR
nao apresentam distribuigoes gaussianas, e as técnicas necessarias para classificar os
alvos que apresentam tais distribui¢oes devem ser nao-paramétricas, ou seja, devem

ser capazes de lidar com distribui¢oes desconhecidas.

No ano de 2008, Wu et al. (2008) incluiram os algoritmos de classificagdo nao para-
métrica CART e C4.5 entre os dez melhores algoritmos em mineracao de dados. No
mesmo ano, Quinlan (2008) criador do C4.5, também declarou a descontinuidade de

seu suporte ao C4.5, afirmando que o mesmo fora superado pelo seu sucessor C5.0.

Buscando a otimizagao dos resultados de classificacao, a literatura demonstra tam-
bém que a utilizagdo de modelos digitais de altura (MDA) pode contribuir direta-
mente para o discernimento de alvos nas imagens de SR (FAHSI et al., 2000; LEO-
NARDI, 2010; PINHO, 2006a; SESNIE et al., 2008). Mas a geracao de um MDA nao
é tarefa trivial, e sua confeccao e validagdo em campo pode se tornar complexa e
custosa (Van Niel et al., 2008).

Neste contexto, este trabalho se propoe a explorar as potencialidades e limitagoes
do sensor WV-2 para a classificacao fina de alvos urbanos, com e sem a inclusio de
um MDA, utilizando-se de métodos nao-paramétricos e tendo como objeto de estudo
uma area contendo grande diversidade de materiais de cobertura do solo, localizada
em uma area-teste do campus da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP),

Sao Paulo.
1.1 Objetivo Geral

Este trabalho se propoe a avaliar comparativamente classificagoes de cobertura do
solo urbano, utilizando as oito bandas multiespectrais do WV-2 em associacao a um
modelo digital de altura (MDA) derivado de um estéreo-par desse mesmo sensor. As
analises comparativas serao realizadas por meio de trés algoritmos nao-paramétricos
discriminativos (C4.5, C5.0 e CART), complementados por técnicas de boosting, vi-
sando compreender e quantificar a relacao entre o conjunto de dados de entrada nos

algoritmos e os resultados das suas classificagoes, segundo o seu nivel de legenda (de-



talhamento). Finalmente, serdo avaliados os limites do sensor WV-2 e dos métodos

empregados para a discriminacao de classes de cobertura do solo urbano.
1.2 Objetivos Especificos

Com a finalidade de alcancar o objetivo geral proposto na Secao 1.1, os seguintes

objetivos especificos serao realizados ao longo do trabalho:

a) Explorar diferentes métodos nao-paramétricos que correspondem ao estado
da arte em classificagdo de imagens, aplicando-os a discriminacao de alvos

urbanos em imagem de alta resolucao espacial;

b) Avaliar transversalmente o comportamento dos trés métodos, identificando
as diferencas na selecdo de atributos e no desempenho da classificacao

frente as variagoes nos dados de entrada;

c) Explorar e discutir as peculiaridades e limitagoes dos classificadores se-
gundo o discernimento de cada alvo, em funcao de suas respostas espec-
trais e com base nos coeficientes de acuracia, provenientes das matrizes de

confusio.






2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Sensoriamento Remoto Urbano de Alta Resolucao Espacial

Para as aplicagoes urbanas, a literatura reconhece a importancia da resolucao espa-
cial, em primeira instancia, sem contudo desmerecer o papel estratégico da resolugao
espectral (PINHO et al., 2005; JENSEN, 2009; BLASCHKE et al., 2014). Isto ocorre por-
que a variedade espectral dos alvos urbanos é muito extensa, e suas propriedades,
como textura e cor, tendem a ser marcadamente peculiares, podendo auxiliar ou

comprometer seu discernimento.

Em funcao da melhora na capacidade de armazenamento de dados dos sensores de
alta resolucao espacial, foi possivel incrementar a resolugao radiométrica das imagens
por eles adquiridas (CHEN et al., 2008). Esta resolugao é determinada com base em
um trade-off entre varios fatores, incluindo a qualidade da imagem, a informagao
que necessita ser extraida da mesma, além da capacidade de armazenamento do

sistema sensor.

Existem restrigdes nas resolugoes do SR orbital que seguem a lei do inverso do
quadrado da distdncia (SLATER, 1980), sendo a principal dentre elas a relagao sinal-
ruido (do inglés signal-to-noise ratio - SNR). Essa relac¢do forga a escolha entre uma
resolucao espacial mais fina em troca da degradacao da resolucao espectral. Este
trade-off ocorre porque, objetivando aumentar a resolugdo espacial de um sensor,
o campo de visada instantanea (Instantaneous Field of View - IFOV) precisa ser
reduzido, mas isso também reduz a quantidade de radiacdo eletromagnética (REM)
que chega aos sensores orbitais em certas faixas do espectro, degradando a qualidade
da sua resolugao espectral. Algumas das formas de se contornar essas restrigoes sao
possiveis pela, fusao entre bandas, redugao de altitude das plataformas orbitais ou
até mesmo com o aumento da quantidade de fétos detectados pelos sensores através

de modifica¢oes em seu tamanho fisico (CHEN et al., 2008).

Os satélites de alta resolucao espacial possuem a vantagem de apresentarem um
tempo extremamente curto de revisita, oscilando em torno de 1,1 dias no caso do
WV-2. Isto foi possibilitado pela altitude relativamente baixa do mesmo, que é de 770
km, aliada a sua elevada velocidade, sendo capaz de concluir uma érbita completa
em torno do globo terrestre em 100 minutos (DIGITALGLOBE, 2009).

Jensen e Cowen (1999) afirmam que, no que tange a resolugdo temporal, embora

haja excegoes, grande parte dos usuarios de imagens de SR urbano se satisfaz com



informagoes de cobertura do solo provenientes de revisitas anuais, justificando que
nao ¢ comum a ocorréncia de mudancas significativas na cobertura do solo urbano
em periodos de tempo inferiores a este. Ja para o caso das resolugoes radiométri-
cas, espectrais e espaciais, a habilidade de identificar, discernir e separar os alvos é

diretamente influenciada pelo nivel de refinamento de tais resolugoes.
2.1.1 O Satélite WorldView-2

O satélite comercial de imageamento de alta resoluggo WV-2 foi lancado em 8 de
outubro de 2009 da Base da Forca Aérea de Vandenberg e foi declarado operacional
com compatibilidade maxima de seus instrumentos em 4 de Janeiro de 2010. O
satélite possui uma oOrbita semicircular heliossincrona e fornece dados com 11 bits

de resolugao radiométrica em nove bandas espectrais, descritas na Figura 2.1.

O sensor imageador do WV-2 é um instrumento do tipo push-broom, sendo a lar-
gura da faixa imageadora (swath) de 16,4 km. Na data de seu langamento, o WV-2
inovou ao oferecer uma resolucao espacial mais fina que os sistemas disponiveis na
época de seu langamento (Figura 2.2), menor tempo de revisita (1,1 dias) e quatro
novas bandas espectrais (azul costeiro [coastal], amarelo [yellow], vermelho-limitrofe
[red-edge] e infravermelho préximo-2 [near infrared-2]). Posteriormente, estas ban-
das se mostraram essenciais para estudos em diversas aplicagoes, como batimetria
(BRAMANTE et al., 2013), classificacao de espécies de vegetacao (LATIF et al., 2012),
e no estudo de areas urbanas (RIBEIRO, 2010; PINHO et al., 2012; HAMEDIANFAR et
al., 2014).

Figura 2.1 - Posicoes das bandas espectrais do sensor WV-2.
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Figura 2.2 - Resolugoes espectral e temporal do sensor WorldView-2, langado em 2009, em
relagdo a outros sistemas imageadores.
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2.2 Processamento de Imagens Digitais
2.2.1 Pré-Processamento
2.2.1.1 Correcao Atmosférica

A atmosfera interage com a radiagao eletromagnética, provocando significativas al-
teracoes no fluxo radiante proveniente do alvo, o que ocasiona mudancas na sua
propagacao, denominadas espalhamento e absorcao. A combinacao desses dois efei-

tos é denominada atenuagao atmosférica (SLATER, 1980).

Latorre et al. (2002) citaram as principais consequéncias desses efeitos sobre a ima-
gem, como 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. Os autores também sugerem que no processo da analise de imagens deve-se
considerar as caracteristicas espectrais do sensor e as condi¢oes atmosféricas da data

e hora de aquisicao desses dados.

Atualmente, ha na literatura diversos métodos para correcdo atmosférica aplicaveis
a dados multiespectrais. Para uma melhor compreensao dos mesmos, pode-se dividi-
los em métodos alternativos e métodos fisicos. Os métodos alternativos sao aqueles
que utilizam informacoes intrinsecas das imagens, ou seja, utilizam nimeros digitais
(niveis de cinza) existentes em pixels que sdo representativos de feigoes especificas.
Sao corregoes que nao dependem de parametros atmosféricos ou de dados da super-
ficie, e sim das informacgoes da prépria imagem para determinar a contribuicao da
atmosfera em cada banda espectral. Uma de suas limitagoes consiste na exigéncia de
alvos especificos nas imagens analisadas (LATORRE et al., 2002). Nos métodos fisicos,
¢ fundamental o conhecimento das propriedades 6pticas da atmosfera bem como do
processo de interacao da radiagdo com a atmosfera e com a superficie. Estes métodos
sao fundamentados na teoria da transferéncia radiativa (CHANDRASEKHAR, 1960),
a fim de retratar a complexidade da atmosfera, que varia com o tipo de modelo a

ser utilizado e o resultado final a que se propoe.
2.2.1.2 Conversao de Nivel de Cinza (NC) em Reflectancia

A habilidade para se detectar e quantificar mudancas no ambiente terrestre depende
dos sensores, que sdo capazes de fornecer medidas calibradas e consistentes (de pre-
cisao e acurdcia conhecidas) de aspectos da superficie da Terra ao longo do tempo.
A correta interpretacao da informacao advinda de séries globais e multitemporais de

produtos de sensoriamento remoto requer a destreza para se discriminar artefatos



de reais mudangas sob monitoramento na superficie terrena (ROY et al., 2002). A ca-
racterizacao e calibragao radiométricas sdo um pré-requisito para a criagao de dados
cientificos de alta qualidade, e consequentemente, produtos de melhor nivel deles
derivados. O céalculo da radidncia espectral no sensor é uma etapa fundamental para
a conversao de dados de imagem de diferentes sensores em uma escala radiométrica

comum com significado fisico (CHANDER et al., 2009).

Uma reducao na variabilidade entre cenas pode ser obtida pela conversao da radian-
cia espectral no sensor pela reflectancia exoatmosférica ou do topo da atmosfera ( Top
of Atmosphere - TOA), também conhecida como albedo planetério. Ao se comparar
imagens de diferentes sensores, hé trés vantagens evidentes no uso da reflectancia
TOA ao invés da radiancia espectral no sensor. Primeiro, ela remove o efeito cosseno
de diferentes angulos zenitais solares devido a diferenga de tempo entre as aquisi¢oes
dos dados. Segundo, a reflectancia TOA compensa os diferentes valores de irradian-
cia solar exoatmosférica resultantes de diferencas das bandas espectrais. Terceiro, a
reflectancia TOA corrige a variagao na distancia Terra-Sol entre diferentes datas de
aquisi¢do dos dados. Essas varia¢oes podem ser geograficas e/ou temporalmente sig-
nificativas. Por fim, é védlido salientar a importancia da conversao de valores brutos
(nivel de cinza - NC) em valores fisicos antes da determinacao de indices de vege-
tacdo ou de agua, como sera o caso da pesquisa a ser desenvolvida. A reflectancia

TOA ¢ calculada de acordo com a Equacao 2.1.

- L)\ : d2
AL S, 21)
Egun, - costs
em que p, = reflectincia TOA [adimensional]; 7 = constante matemética; Ly
= radidncia espectral na abertura do sensor [Wm™2sr—'um™1|, d = distancia

Terra-Sol [unidades astrondmicas|; Ey,,, = irradiancia solar exoatmosférica média
(Wm™2um™1]; 6, = angulo solar zenital [graus]. Cabe observar que o cosseno do
dngulo solar zenital é igual ao seno do angulo de elevagao solar (CHANDER et al.,
2009).

2.2.1.3 Fusao de Imagens

Dados multiespectrais de sensores comerciais, como as imagens do WV-2, usual-
mente sao fornecidas com a banda pancromética (PAN) de alta resolucao espacial
e também suas respectivas bandas multiespectrais (MSI ou MULTT). A questao é

que algumas fei¢oes especificas sao visiveis apenas na banda PAN, mas carecem da



informacgao espectral da MSI. A fim de se obter maior proveito dos dados de senso-

riamento remoto, é sugerida a aplicagao de técnicas de fusao de imagens (SUN et al.,

2014).

Zhang (2002) demonstra que, para evitar distorgoes e alcangar resultados 6timos,
nao se deve exceder a razao entre as resolugdes espaciais das bandas MSI e PAN de
4:1 (Figura 2.3). De forma similar, Geomatica (2013) recomenda que essa razao nao

exceda 5:1.

Figura 2.3 - Ilustragdo conceitual dos limiares de proporgao sugeridos para realizacido de
fusdo de imagens.

l Imagem de l Imagem de
alta resolucdo baixa resolugdo

4:1

Fonte: Adaptado de Sun et al. (2014).

2.2.2 Geragao de Modelos Digitais de Elevacao (MDE) a partir de um

Estéreo-Par

O Modelo Digital de Superficie (MDS) reproduz o perfil do solo, incluindo todos os
objetos situados sobre ele (edificagoes, vegetacao, torres, viadutos etc.). Uma alter-
nativa rapida e de baixo custo financeiro para se gerar um MDS sem a necessidade
de missoes com sensores aerotransportados é a utilizagao de dados estereoscopicos
digitais adquiridos por meio de sensores orbitais. A estereoscopia é viabilizada pela
aquisicao de multiplas imagens sobrepostas em uma mesma linha de voo, que pro-
duzem o efeito da paralaxe estereoscépica. A paralaxe pode ser definida como o
deslocamento aparente na posicao de um objeto com respeito a uma estrutura de

referéncia, causado pela alteragdo na posicao do observador. Tal efeito resulta em
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uma condicao hiperestereoscopica, que permite a visualizacao do terreno em trés
dimensoes (RAO et al., 1996; JENSEN, 2009).

Diversos produtos digitais podem ser obtidos através de um MDS, como o Modelo
Digital de Terreno (MDT), que representa apenas a superficie do solo sem os objetos
que se elevam a partir dele (Figura 2.4), e principalmente o Modelo Digital de Altura
(MDA), que é o produto da subtracao entre o MDS e o MDT. Assim: M DS —
MDT = MDA. O MDA pode ser utilizado como um parametro de entrada para a

classificacao de cobertura do solo, aplicagdo de interesse deste trabalho.

Figura 2.4 - Produtos derivados de modelos digitais de elevagao.

Fonte: O autor.

Toutin (2004) sugere que, embora as fungoes racionais bi e tri-dimensionais sejam
majoritariamente utilizadas, sendo aconselhado sempre o uso de modelos fisicos de-
terministicos e tridimensionais como a primeira op¢ao sempre que disponiveis, nao
ha um padrao geral para sua aplicacao no SR, sendo inevitavel para alguns sensores

fazer uso dos modelos empiricos.
2.2.3 Ortorretificacao

Dados de imagens adquiridos por sensores orbitais ou aerotransportados sao afetados
sistematicamente por erros de geometria induzidos pela plataforma do sensor, que
introduz distor¢oes do terreno quando o sensor nao estiver diretamente a nadir.
Isso ocorre pois as variagoes topograficas da superficie da Terra e a inclinagdo dos
satélites ou sensores aerotransportados afetam a distancia em que as caracteristicas
dispostas nas imagens aéreas ou de sensores orbitais sdao apresentadas. Conforme

ilustrado na Figura 2.5, quanto maior a variagdo da topografia do terreno, maior
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serd a distor¢ao inerente na imagem, sendo possivel em alguns casos a ocorréncia de

distor¢oes de centenas de metros (SIC, 2015).

Modelos matematicos diversos foram criados nos tltimos anos com o intuito de ex-
trair informacoes tridimensionais, bem como ortorretificar imagens produzidas por
sensores orbitais, isto é, eliminar distor¢oes causadas principalmente pela posi¢ao
do satélite e pela superficie fisica da Terra (relevo e curvatura), transformando as-
sim a imagem de uma projecdo cOnica para uma projecao ortogonal, mantendo a

constéancia da escala em toda a ortoimagem (JACOBSEN, 2002).

Figura 2.5 - Ilustragdo conceitual das distor¢oes nas imagens de sensores orbitais e sua
variacdo apés o procedimento de ortorretificacio.

REFERENCIA ORIGINAL
REFERENCIA ORTORRETIFICADA

Fonte: Adaptado de SIC (2015).

Alguns desses modelos matematicos baseiam-se nas informagoes do sensor e em equa-
¢oes de colinearidade, nas quais se inserem parametros para a modelagem de erros
e orientagao interior ou calibracao em oOrbita, ou ainda, adicionando-se informagoes
orbitais, como dados de efemérides (BALTSAVIAS et al., 2001). Outra alternativa de

modelagem consiste no uso de Coeficientes Polinomiais Racionais (Rational Poly-
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nomial Coefficients - RPC), estimados apenas com dados de posigao e atitude do
sensor (GRODECKI; DIAL, 2001; TAO; HU, 2001), os quais sao capazes de resgatar a
geometria da imagem no instante de sua captura (PEDRO et al., 2007), através, entre
outros, do Modelo de Fungoes Racionais (Rational Function Model - RFM).

Outros modelos, no entanto, nao necessitam de informagoes do sensor ou orbitais.
Exemplos neste sentido incluem: i) o uso de RPCs estimados por pontos de con-
trole no terreno (ground control points - GCP) e nao por aproximagao do modelo
do sensor (modelo fisico); ii) modelos polinomiais nao-racionais, cujos coeficientes
também sao estimados por GCP, os quais necessitam ser representativos da varia-
bilidade planimétrica e altimétrica da cena; e, por fim, iii) a Transformagao Linear
Direta (Direct Linear Transformation - DLT), nas suas diferentes variagbes, que in-
cluem transformagoes perspectivas e afins, de diferentes dimensoes e que podem ser
refinadas por meio da adi¢ao de corregdes de relevo (HATTORI; ONO, 2000; TAO; HU,
2001; VASSILOPOULOU et al., 2002).

2.2.4 Segmentacao Multirresolugao

A segmentacao é objeto de estudo no campo do processamento digital de imagens
(PDI) de longa data (BRICE; FENNEMA, 1970; ROBERTS, 1963). Haralick e Shapiro
(1985) definem o processo de segmentacao como a divisdo de uma imagem em di-
versas partes, sendo condicionado para essa divisao que essas partes compartilhem
propriedades homogéneas entre os elementos que a integram. Esses elementos podem
ser pixels ou até mesmo outros segmentos, e as propriedades que devem comparti-
lhar similaridades variam conforme a aplicagdo que se deseja dar para a imagem a

ser segmentada.

Dentro das técnicas de SR, o processo de segmentacao precede as etapas de classifi-
cagao que se baseiam em regioes, e dentre os algoritmos de segmentacao disponiveis,
destaca-se o algoritmo de segmentagao desenvolvido por Baatz e Schape (2000),
uma vez que este apresenta diversos resultados satisfatérios de aplicacdo (ADDINK;
KLEINHANS, 2008; BENZ et al., 2004; BURNETT; BLASCHKE, 2003; CAMARGO et al.,
2011; PINHO et al., 2005; DURIEUX et al., 2008; HAY et al., 2001; HOFMANN et al.,
2008; KUX et al., 2008; MALLINTS et al., 2008; WEMMERT et al., 2009). O algoritmo
de segmentagao proposto por Baatz e Schape (2000) é denominado pelos autores
como polivalente em vista da sua multiplicidade de aplicagoes, e 0 mesmo se adapta
a escala dos objetos presentes nas imagens conforme os parametros inseridos pelo
usuario, o qual é mundialmente conhecido como segmentacao multirresolucao ou

segmentacao multiescala.
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A principal vantagem da segmentacao multirresolugdo é a sua capacidade de sinte-
tizar objetos extraidos de diversos niveis de interpretacao simultaneamente (Figura
2.6). Blaschke (2010) também sugere que nem sempre se faz necessaria a aplica¢ao
da segmentagao em diversos niveis, mas isto se torna uma necessidade quando os ob-
jetos presentes nas imagens se encontram em escalas e formatos muito heterogéneos,

o que ocorre de forma muito frequente em imagens de areas urbanas.

Figura 2.6 - Abstracao hierdrquica dos alvos na segmentagdo multirresolugao.

Fonte: Adaptado de Blaschke et al. (2014).

2.2.5 Meétodos de Classificagao de Imagens
2.2.5.1 Sistemas Especialistas e GEOBIA

Um sistema especialista (Ezpert System - ES) pode ser tratado como um arcabougo
de normas, regras e dados computacionais agregados de maneira que possam auxiliar
em processos de tomada de decisao que, de outra forma, exigiriam a presenca de
um especialista para ser tomada (JENSEN, 2005). Sdo especialistas, pois atuam em
nichos/dominios especificos do conhecimento, como, por exemplo, a reprodugao de

métodos especificos de interpretacao de imagens.
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Blaschke et al. (2014) definem a classificacao baseada em objetos geograficos (GFEo-
graphic Object-Based Image Analysis - GEOBIA) como um novo paradigma de in-
terpretacao de imagens, constituindo-se em um sistema especialista, cuja vantagem
principal reside na identificacdo de propriedades dos objetos presentes no dominio

espacial, buscando emular o processo cognitivo humano de interpretar uma cena.

Classificadores paramétricos trabalham com a hipdtese de que a funcao de distribui-
¢ao de probabilidade estatistica em uma imagem assume uma distribui¢ao conhecida
a priori (pondendo esta ser uma gaussiana ou chi quadrada entre outras). Em con-
tra partida, Kumar e Miller (2006) sugerem que, de forma frequente a natureza
das classes presentes em uma imagem de SR nao pode ser discretizada de forma

paramétrica por se tratarem de distribui¢oes desconhecidas.

Classificadores nao-paramétricos sao ideais para distribuigoes desconhecidas porque
estao além da nocao de distribui¢oes de probabilidade continuas e métricas, podendo
descrever problemas discretos que sao resolvidos por métodos de reconhecimento de
padroes baseados em regras (DUDA et al., 2000). De forma a identificar esses padroes,
os sistemas nao-paramétricos precisam ser refinados e treinados, e em geral, isso é

feito com grandes volumes de dados que sao obtidos via Mineracao de Dados.
2.2.5.2 Mineracao de Dados

A mineragao ou prospecgao de dados (do inglés Data Mining - DM) pode ser defi-
nida como o processo de identificar valores, padroes ou estruturas de interesse em
um amplo conjunto de informacoes heterogéneas, também definido por Fayyad et al.
(1996) como uma das subtarefas dentro do paradigma da Descoberta de Conheci-

mento em Bancos de Dados (DCBD ou do inglés Knowledge Discovery in Databases
- KDD).

Nao somente ¢é possivel, como também desejavel a aplicagao de métodos de KDD em
imagens de SR. Atualmente, o volume crescente de dados de SR inviabiliza a mine-
racao manual dos mesmos, tornando crucial o emprego de métodos automatizados

para a extracao de informacoes e deteccao de padroes de mudanca.

A necessidade de automatizar esses processos posiciona a KDD na intersecao de
areas distintas, como a Inteligéncia Computacional (IC), estatistica e visualizagao de
dados. Na area de IC, particularmente, existem alguns tipos de técnicas e algoritmos
que sao utilizados em larga escala na fase de mineracao, tais como as Redes Neurais,

os Sistemas Especialistas, a Loégica Fuzzy, os Sistemas Hibridos e os Algoritmos
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Genéticos.

Mais informagoes sobre os métodos nao-paramétricos de mineracao e classificagao de
imagens supracitados serdao explicitadas nas Segoes 3.11 (C4.5), 3.12 (C5.0) e 3.13
(CART), bem como as plataformas de mineracao e classificagao que disponibilizam a
implementagao desses algoritmos, WEKA 3.6 ( Waikato Environment for Knowledge
Analysis) (HALL et al., 2009), eCognition (TRIMBLE, 2011) e [R] (R Core Team, 2016).

2.2.5.3 A Maldigao da Dimensionalidade

A origem do termo “Maldigao da Dimensionalidade” (do inglés Curse of Dimensio-
nality) ¢ atribuida a Bellman (1957) e diz respeito a um fenémeno nao exclusivo dos
métodos de aprendizado de maquina, mas recorrente em diversas aplicagoes (anélise
combinatéria, mineragao de dados, bancos de dados e dreas afins) que fazem uso de

dados multidimensionais.

O fendmeno trata de casos em que o aumento da dimensionalidade gera volumes tao
massivos de dados, que a informacao ttil proveniente das amostras pode se tornar
esparsa, ocasionando em aumento da incerteza nas estimativas dos testes estatisticos
sobre esses dados. Outro problema decorrente da multidimensionalidade é a falha
na identificagdo de grupos que apresentem similaridades (ou pertencam a mesma
classe), visto que em dados multidimensionais os objetos tendem a parecer mais

distantes e ndo correlacionados.

Também denominado de Efeito (HUGHES, 1968) em aprendizado de méquina, esse
problema envolve algoritmos com a tarefa de aprender distribuigoes desconhecidas
(ndo-normais) através de um conjunto limitado de amostras de alta dimensiona-
lidade. Quando o niimero de amostras de treinamento ¢ fixado em um valor es-
pecifico, o poder de previsao do algoritmo diminui conforme a dimensionalidade
aumenta. Mas essas limitagoes variam de algoritmo para algoritmo. Alguns algorit-
mos conseguem lidar com distribui¢oes em espagos nao euclidianos (que fogem as

trés dimensoes) melhor do que outros.
2.2.6 Analise da Acuracia da Classificacao

Para a validagdo de mapas tematicos de classificagdo, Cohen (1960) propoe o co-
eficiente de concordancia Kappa, que se baseia na comparacao de uma imagem de

referéncia e na andlise da acuracia esperada de uma classificacao relativa.

Em contrapartida, Pontius e Millones (2011) afirmam que, embora o coeficiente
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Kappa seja o método mais amplamente utilizado para os propositos de validacao
na literatura de SR, esse coeficiente estd equivocado e da vazao para muitos erros,
propondo, entdao, a utilizacdo de matrizes de confusdo simples que considerem a

discordancia entre as classes e a distribuicao das mesmas no espago.

Mais informacoes sobre os métodos de validagao pelo indice de concordancia Kappa
e as matrizes de confusao serdo discutidas na Sec¢ao 3.15, referente a determinacao

da acuracia dos métodos empregados na classificagdo das imagens.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Area de Estudo

A area-teste deste estudo é um setor do Campus da Universidade Estadual de Cam-

pinas (UNICAMP), municipio de Campinas - Sao Paulo, localizada nas coordenadas
22°54’3”S, 47°3'26"W (Figura 3.1). Com altitude de 685 m, o municipio de Cam-

pinas conta com uma superficie total estimada em 795 km? (IBGE, 2013b), sendo

aproximadamente 238 km? de cobertura urbana.

Figura 3.1 - WV-2 Composicao RGB (5,3,2) da area de estudo em Campinas-SP.
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Fonte: Adaptado de Satmap (2014).
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Além da disponibilidade de dados, inlcuindo dado de relevo na forma de um MDA
cedido por Lacerda (2016), outra caracteristica pertinente para escolha desse local é
a heterogeneidade de materiais presentes na regiao, como: telhados ceramicos e co-
berturas metalicas, um grande lago nas proximidades do campus, quadras esportivas

de material sintético, piscinas e vegetacao diversificada.
3.2 Material

Apresentam-se a seguir o material auxiliar, equipamentos, dados e softwares utiliza-

dos neste trabalho:

e FieldSpec PRO Full-Range (FSP-2500P) da fabricante norte-americana
Analytical Spectral Devices (ASD), para aquisicao de dados espectrais em

ambiente de campo e laboratorio.

e Duas cenas WV-2 datadas de 21/06/2010 ¢ 02/07/2010, com visadas de
19,93% 6,75°0ff-nadir, respectivamente, com angulo de elevagao solar de

38,37°e 0% de cobertura de nuvem em ambas as imagens.
e Modelo Digital de Altura ortorretificado e cedido por Lacerda (2016).

e ENVI 5.1 - Para calibragdo radiométrica dos niveis de cinza e posterior

correcao atmosférica através do médulo FLAASH.

e WEKA 3-7-13 (Waikato Environment for Knowledge Analysis) - Plata-
forma de distribuicao livre e c6digo aberto, concebida para analise de dados

através de métodos de aprendizado de maquina.

e eCognition 8.7 - Ambiente de desenvolvimento e anélise de imagens base-

ada em objeto.

e [R] 3.2.4 - Linguagem de programagao voltada para andlise grafica e esta-

tistica através de métodos computacionais.

e RStudio 0.99.671 - Ambiente integrado de desenvolvimento (IDE) para
linguagem [R].

e QGIS 2.8.8 LTR - Sistema de informagao geografica (SIG) de codigo aberto

e distribuicao livre.
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3.3 Metodologia de Trabalho

Figura 3.2 - Fluxograma de etapas metodolégicas do trabalho.
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3.4 Conversao de NC para Reflectancia e Correcao Atmosférica

O software utilizado para aplicacao dos procedimentos de corregao atmosférica (Se-
¢a0 2.2.1.1) e fusdo de bandas é o ENVI 5.1, por este contar com uma implementacao
do algoritmo Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Hypercubes - FLAASH para
correcao atmosférica. Uma caracteristica em comum para a aplicacao da corregao
atmosférica e dos modelos de transferéncia radiativa citados na Secao 2.2.1.2 ¢ a ne-
cessidade dos dados de radidncia de superficie como a principal variavel de entrada,

o que, para o caso do sensor WV-2, é calculado através da Equacao 3.1.

K anda * Ypizel,banda
L)\ o banda * Qpizel band (31>

pizel,banda ~ ?

A)\banda

em que L) sao os pixels de radiancia espectral no topo da atmosfera em

pizel,banda

unidades de | |, Kpanda € 0 fator absoluto de calibragao radiométrica de

m?2 - sr-um
uma dada banda, gpiger panda 530 0s pixels radiometricamente corrigidos da imagem,

e Ay, ¢ alargura efetiva em [um] de uma dada banda (UPDIKE; COMP, 2010).

A mesma equacao também é utilizada pela plataforma ENVI 5.1, que dispoe da

ferramenta Radometric Calibration (Figura 3.3) para esta finalidade.
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Figura 3.3 - ENVI 5.1: Ferramenta para conversao dos niveis de cinza da imagem em
valores de radiancia (L).

Calibration Type
Output Intedeave
Output Data Type

Scale Factor 0.10

FLAASH Settings

C:\Users'\David Monteiro' Desktop'rad dat

Display Result

Fonte: Producao do autor.

As configuragoes da Figura 3.3 estdo definidas para uma posterior corre¢ao atmos-
férica, mas o especialista também pode converter a imagem de entrada diretamente
para valores nao corrigidos de reflectancia no topo da atmosfera p, através da Equa-

¢ao 3.2

7T'L)\'d2

— SR 3.2
Pa Egor, - senf’ (3:2)

w

—5————], d é a distancia Terra-Sol em unidades
m? - sr - um

em que Ly é a radidncia em |

astrondmicas, E,y, ¢ a irradiancia solar em unidades de | | e 0 é a elevagao

m?2 - um
do angulo solar zenital.

Uma observagao pertinente é que a conversao direta para py s6 é possivel quando o

dado de imagem proveniente do sensor também acompanha o arquivo de metadados
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(extensao *.TIL no caso do WV-2) contendo as seguintes variaveis declaradas: gain,
offset, solar irradiance, sun elevation e acquisition time. Mesmo na corre¢ao atmos-
férica através do FLAASH (Figura 3.4), as informagoes do arquivo de metadados

também se fazem necessarias.

Figura 3.4 - ENVI 5.1: interface e parametros da ferramenta FLAASH.
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[.P.pph' ”Cancel ” Help ] [ Multispectral Settings. .. l [Mvanced Settings... ”Sava... H Restare ..

Fonte: Producao do autor.

A correcao atmosférica por FLAASH também considera pardmetros para estimativa
de névoa-seca (haze) e densidade de aerossdis em suspensao na data de aquisi¢ao
da imagem (Figura 3.5). O método utilizado para essa estimativa é chamado de
Kaufman-Tanre (KAUFMAN et al.,, 1997) e faz uso das bandas do Azul (Banda 1
do WV-2) e Vermelho (Banda 5) para estimar a influéncia dos aerosséis em alvos
escuros identificados na superficie do solo, utilizando-se das medi¢oes da influéncia
de aerossoéis nessas bandas, para estimar os valores mais préximos da p no nivel do

solo.
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Figura 3.5 - Sub-campos do FLAASH para definicdo de propriedades multiespectrais do
sensor WV-2.

Select Channel Definttions by () Fle @ GUI

Water Retrieval | Kaufman-Tanre Aerosol Retrieval |
Assign Default Values Based on Retrieval Conditions

KT Upper Channel | Band 5 (658.8000) ~ |

KT LowerChannel | Band 1(427.3000) + |

Maximum Upper Channel Reflectance 0.02 % Reflectance Ratio 0.50 &

Cimus Channel {optional) [ |Undefined -

[ Fitter Function File ] C:\Program Files"Exelis"EMVIS0 classic™ilt_funcywordview? sli

Indextofirstband 1 =

| oK ||Cancel ||| Help |

Fonte: Producao do autor.

3.5 Fusao de Imagens

Este trabalho fez uso da combinacao de imagens digitais provenientes das bandas
MSI e PAN do WV-2 através de método de fusdo (pansharpening), utilizando o
interpolador por vizinho mais préximo (Nearest Neighbor - NN) (SUN et al., 2014).
Métodos de fusao como Gram Schmidt sao muito robustos, mas o delineamento das
bordas da imagem pode sofrer uma suavizagao indesejada quando o processo de
interpolagao escolhido pelo usuario é bilinear ou bictibico (Figura 3.6), levando a
mistura espectral dos pixels interpolados. E de interesse que seja mantida a méxima
fidelidade espectral dos alvos, dada a necessidade de se enfatizar a separabilidade

espectral entre estes.
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Figura 3.6 - Interpolagdo matematica aplicados em fusdo de imagens: Convolucao Bicubica
(A), Bilinear (B) e Interpolagdo por Vizinho mais Préximo (C).

Fonte: Adaptado de Kidner et al. (1999).

O procedimento de confec¢ao do Modelo Digital de Altura (Se¢ao 3.6) independe da
fusdo de imagens, isso ocorre porque apenas as bandas pancromaticas das imagens

envolvidas no processo serao utilizadas.
3.6 Modelo Digital de Altura

A metodologia apresentada nesta se¢ao foi originalmente documentada por Lacerda
(2016), que cedeu o raster do MDA ortorretificado para este trabalho. Os atributos
do Modelo Digital de Superficie (MDS) e o Modelo Digital de Terreno (MDT) estao
relacionados ao comportamento do terreno e por isso foram gerados uma tnica vez.
O MDS foi criado antes da ortorretificacdo na ferramenta OrthoEngine. O MDT,
que representa por meio de uma grade regular de cotas altimétricas a superficie
do terreno propriamente dita, foi gerado no software QGIS 2.8.3 por meio de uma
interpolagao entre as coordenadas dos pontos de controle obtidos em campo. O
atributo Modelo Digital de Altura (MDA), também chamado por alguns autores
de Modelo Digital de Superficie Normalizado (MDSn), é resultante da subtragao

algébrica entre os modelos digitais de superficie e de terreno (Figura 3.9).
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Figura 3.7 - Ilustragdo conceitual das etapas metodologicas de confeccao do MDA.

Fonte: Adaptado de Lacerda (2016).

Para se obter o MDA, é preciso gerar o MDS (Modelo Digital de Superficie), modelo
que ¢ obtido por meio de um estéreo-par, duas imagens que fagam sobreposi¢ao
da area de interesse, tomadas a partir de pontos de vista diferentes, que resulta
em um modelo que considera tanto as variacoes do terreno, quanto os elementos
presentes sobre ele. Também ¢é necessario gerar o MDT (Modelo Digital do Terreno)
por meio da interpolagao entre as coordenadas de pontos obtidos em campo, o qual
considera apenas as variagoes do terreno, desconsiderando qualquer elemento que
se eleve acima da superficie do terreno. Assim, a subtracao entre o MDS e o MDT
produziram o MDA (Figura 3.8).
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Figura 3.8 - Modelo Digital de Altura proveniente da subtragdo do MDT pelo MDS.
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Fonte: Producao do autor.
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3.7 Segmentacao

Apo6s o tratamento de todos os dados WV-2, os arquivos de imagem foram importa-
dos para a plataforma eCognition 8.7 e empilhados em uma tnica pseudo-imagem
de 17 bandas, em que as oito primeiras bandas sao as MSI fusionadas, o MDA re-
presentado pela banda 9 e as bandas de 10 até 17 sendo as componentes principais,
calculadas na plataforma ENVI 5.1. Inicia-se entdao, o procedimento de segmenta-
cao através da ferramenta de segmentagdo multirresolugdo (BAATZ; SCHAPE, 2000)

apresentada na Figura 3.9 junto aos seus parametros de entrada.

Figura 3.9 - Ferramenta de segmentacio e parametros de entrada no eCognition.

Mame Algorithm Description
. J Apply an optimization procedure which locally minimizes the average heterogeneity of

Automatic B image objects for a given resolution.

loop: 2 creating full_pea’ Algarithrn parametsrs

Algarithnn Parameter Value

rultiresolution segmentation - Ovenwrite existing level Yes

4 Level Settings
Domain Level Name seg_104
pive! lavel - 4 Segmentation Settings
I+ Image Layer weights 1.1.1,23.2.2,401,1,1,00.0.0.0

Parameter Value > Thematic Layer usage No

Map From Parert Scale parameter 104

Threshold condition — 4 Composition of homogeneity criterion

Shape ]
Compactness 0 =

Loops & Cycles

7 . . Compactness
LETp L D CEMEbT T S Tl Define the weight of the compactness criterion. The higher the value, the more

Mumber of cycles - Infinite - - compact image objects may be.

[ Execute ] [ Ok ] [ Cancel ] [ Help

Fonte: Producao do autor.

Embora a segmentacao represente apenas uma fracao de todo o trabalho empregado
em uma classificacdo baseada em objeto, ela também exerce grande influéncia no

resultado final, pois os segmentos resultantes servirdao de base para as proximas

etapas do trabalho.
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De forma a primar por resultados 6timos apoés a classificacao, alguns cuidados devem
ser tomados. Dentre eles, é digno de nota a necessidade de se isolar as classes de in-
teresse em segmentos distintos, caso contrario, os segmentos resultantes do processo
apresentarao uma mistura espectral com as demais classes (Figura 3.10), reduzindo
a separabilidade entre as amostras que serao coletadas e propagando erros para os

algoritmos responsdaveis pela mineracao e classificagdo dos demais segmentos.

Figura 3.10 - Experimento realizado durante o trabalho, que apresenta as quadras de té-
nis com segmentos bem definidos (A) e segmentos enfatizados em amarelo
representando mistura espectral (B).

Fonte: Producao do autor.

Dentro da plataforma eCognition Developer 8.7, o algoritmo de segmentagdo multir-
resolucao permite a insercao de diversos parametros de entrada, como compacidade,
suavidade, forma, cor, fator de escala e pesos diferenciados para cada uma das ban-
das da imagem. Os valores 6timos para cada um desses parametros foram estimados
heuristicamente, até serem obtidos resultados satisfatérios para os segmentos, apre-
sentados na Segao 4.1. O mesmo se aplica ao parametro de peso, que foi inicialmente
definido como 1 para todas as bandas, e posteriormente, as possiveis combinagoes
de pesos foram avaliadas conforme sua influéncia sobre os segmentos mais sensiveis.
Cabe observar que imagens de SR de alta resolucao em areas urbanas apresentam
alvos de formas complexas e comportamento espectral heterogéneo, para tanto, uma
forma de otimizar a segmentacao por multirresolu¢ao é nao restringir os valores de
Forma (Shape) e Compacidade (Compactness), mantendo ambos em 0 (zero). Isso
ocorre porque altos valores do parametro de Forma constréem segmentos que descon-
sideram a informacao espectral dos pixels, quando, em SR, a informacgao espectral

deveria ser priorizada.
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O mesmo vale para o parametro de Compacidade, uma vez que areas urbanas apre-
sentam edificacoes e demais alvos de formas complexas, restringir os segmentos para
formas compactas pode hipersegmentar desnecessariamente a imagem ao invés de
unir diversas areas que pertencam a um mesmo alvo nao compacto, como por exem-

plo, uma rodovia de asfalto ou solo exposto.

E possivel, ainda, a utilizacdo de métodos semi-automéaticos para ajustes dos para-
metros da segmentacdo como o Estimation of Scale Parameter - ESP ou Spectral
Parameter Tunner - SPT (ACHANCCARAY et al., 2014).

O resultado final da segmentagao é apresentado na Figura 3.11 e os parametros

utilizados para sua confec¢ao sdo posteriormente discutidos na Secao 4.1.
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Figura 3.11 - Area de estudo segmentada por um fator de escala de 104, gerando um total
de 21101 segmentos.

Fonte: Produgao do autor.
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3.8 Classes, Tipologia e Amostragem

A disposicao das classes, apresentada na Tabela 3.1, segue dois niveis de legenda,

em que o primeiro nivel (Nivel I) é uma abstragao das classes presentes na imagem,

agrupadas em suas respectivas superclasses seménticas, e o segundo nivel (Nivel II)

rompe a abstracao dos grupos, apresentando as classes individualmente, conforme a

metodologia proposta por Lacerda (2016).

Tabela 3.1 - Disposicao hierarquica das legendas de classificacao.

Nivel | (12 Classes)

Nivel Il (36 Classes)

B Solo Exposto B  Solo Exposto
. B Piscina de Azulejo

Piscina Piscina de Vinil

B Lago B Lago

B Vegetacdo Arbdrea B Vegetacao Arborea
Vegetacdo Herbacea Vegetacdo Herbacea

. . Ny s Pedra Mineira
Pavimentagao N&o Viaria B Carvio Coque
B Asfalto

B Pavimentagéo Viaria

Asfalto Pintado de Branco
B Asfalto Pintado de Vermelho
Bloquete

Materiais Mistos (Pavimentacéo e
Cobertura)

Argamassa de Cimento

B Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho
Argamassa de Cimento Pintada de Verde
Concreto Pintado de Amarelo

B Concreto Pintado de Vermelho

Concreto

Concreto Impermeabilizado

B e Coberturas Diversas

Vidro Aramado

Fibra de Vidro

Pastilha Esmaltada
Fibrocimento CRFS
Fibrocimento com Amianto
Policarbonato

Acrilico

Plastico

Lona

Coberturas Metalicas

Aco Galvanizado Brilhante

Aco Galvanizado com Ferrugem
Aco Galvanizado Fosco
Galvalume A (Branco)
Galvalume B

Galvalume C

Coberturas Ceramicas

Coberturas Ceramicas

Sombra

O
B Sombra

Fonte: Adaptada de Lacerda (2016).
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A tipologia de cada classe presente na imagem, disposta na Tabela 3.2 tem a fun¢ao

de identificar os alvos que se tornaram as legendas da Tabela 3.1, ndo obstante a

necessidade de serem identificadas visualmente. Também é de interesse para o SR

discernir o seu comportamento espectral, apresentado para todas as trinta e seis

classes do segundo nivel de legenda, omitindo as legendas do primeiro nivel, pois

essas sao agrupamentos abstratos do Nivel II.

Tabela 3.2 - Tipologia e espectro das classes do Nivel de Legenda II.

Tipologia / ID

Classe

Reflectancia (p)
nas bandas WV-2

Ac¢o Galvanizado Brilhante

Aco Galvanizado com Ferrugem

Ac¢o Galvanizado Fosco

Acrilico

Argamassa de Cimento

Argamassa de Cimento Pintado de Verde

Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho

1.004
0.75+
0.50+
0.25+
0.00-

P

_——

T T T T T lrll
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.00 4
0.75+
0.50
0.25+
0.00-

p

U SR
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.004
0.75+
0.50+
0.25+

P

————a

0.00-

R N S
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.004
0.75-
0.50 4
0.25+
0.00+

p

B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 BS

1.004
0.75+
0.50-
0.25+

0.00+

p

U S
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.00 4
0.754
0.50+
0.25-
0.00-

p

- e —

R N S S
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.004
0.75+
0.50
0.25+
0.00-

p

—

T T T T T
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
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Tabela 3.2 - Continuagdo

Reflectancia (p)

Tipologia / ID Classe
nas bandas WV-2
1.00 4 ‘)
0.75-
0.50-
0.25- iﬁ
Asfalto O g1 82 65 64 85 8 67 8

Asfalto Pintado de Branco

Asfalto Pintado de Vermelho

Bloquete

Carvao Coque

Ceramica

Concreto

Concreto Impermeabilizado

Concreto Pintado de Amarelo

1.00 4
0.75+
0.50+
0.25+
0.00-

51

— — E‘_

T T T
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.004
0.75+
0.50
0.25+
0.00-

p

'7'i55§§§§§

U S
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.00 A
0.75+
0.50 -
0.25-
0.00-

p

T T T T
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.00 A
0.75
0.50 -
0.25-
0.00-

p

—_—

R S N S S
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.00
0.75+
0.50 4
0.25+
0.00+

1.004
0.75-
0.50+
0.25+
0.00+

1.004
0.75+
0.50+
0.25+
0.00-

= — «;;7 —

B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

1.004
0.75+
0.50
0.25+
0.00-

p

- ——

U U
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
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Tabela 3.2 - Continuacao

Reflectancia (p)
Tipologia / ID Classe
nas bandas WV-2
1.00+ p
0.75-
0.50-
0.25-
: 000- T T T T T T T T
COHCI‘etO Pintado de Vermelho B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.00+
p
0.75-
0.50-
0.25-
: : 000- T T T T T T T T
Flbl"a de Vldl“O B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.00 - p
0.75-
0.50-
0.25- — —
. . . 000~
Fibrocimento com Amianto B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.00 p
0.75-
0.50-
025 =—mee—=—u"r—
. . 000, — — ——
F1br0(:1ment0 CRFS B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.004
p
0.75- o N
050~ _~ =——— N
I e—————— N
0.25- % = —
0004, , o —
Galvalume A B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.004
p
0.75-
0.50-
/M
0.25- 7z
m— = /,’é/v' —
000— T T T T T T T L
Galvalume B B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.00+
P
0754 =
e ——
0.50- = — =
0254 = —
000_ T T T T T T T T
Galvalume C B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.00+
p
0.75-
0.50 -
0.25-
000
Lago B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.00 4
p
0.75-
0.50 -
0.25-
000- T T T T T T T T
Lona B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
(Continua)
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Tabela 3.2 - Continuacao

Reflectancia (p)
Tipologia / ID Classe
nas bandas WV-2
1.00+ P
0.75-
0.50-
025+ _
. 000"
Pastilha Esmaltada B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.00 p
0.75-
0.50 -
0.25- ~—
.. . 000+
Piscina de Azulejo B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.00+ p
0.75-
0.50-
0257 — —
. .. 000"
Plscma de Vlnll B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.004 )
0.75-
0.50 -
0.25- _
4 * 0.00+ T T T T T T T T
PlaStICO B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.004
p
0.75-
0.50-
0.25-
. 000+ ,
Policarbonato B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 BS
1.00+ p
0.75-
0.50-
0.25- — —
: . . 000- T T T T T T T T
Quartz1t0 Amarelo (Pedra Mlnelra) B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.004 )
0.75-
0.50 -
0.25- > —
000- T T T T T T § T T
Solo EXpOStO B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.004
p
0.75-
0.50- E N
0251 e _—
0.00-
Sombra B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 BS
1.00 p
0.75-
0.50- ,
0254 = — ﬁ
~ 4 0.00- T T T T T T T T
Vegetagao Arboérea B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
(Continua)
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Tabela 3.2 - Continuagao

Reflectancia (p)
Tipologia / ID Classe
nas bandas WV-2
1.00+ p
0.75-
0.50-
0.25- g
~ ‘ 000
Vegetagao Herbacea B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
1.004
p
0.75-
0.50-
0.25-
- —_— —
: 000- T T T T T T T T
Vidro Aramado B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

Fonte: Producao do autor.

Definidas as classes, torna-se possivel iniciar o processo de coleta de amostras. Em
seu artigo de revisao, Congalton (1991) sugere abordagens para selegdo de amostras
que visam a viabilidade financeira (custos de campo e coleta) e estatistica (quanti-
dade significativa de amostras), tanto para modelos de coleta baseados em pixels,
quanto para segmentos. O método aqui empregado carece da sofisticacao de Con-
galton e apresenta algumas restrigdes, mas toma o artigo como referéncia em seus
principios, primando por obter uma estatistica robusta e representativa. A principal
restricao diz respeito a quantidade de amostras idealizadas para cada classe, que foi
de aproximadamente 30 segmentos para as classes menores e 75 para as maiores, mas
algumas classes nao dispunham de tantas amostras, entao, materiais mais escassos
na imagem como lona ou plasticos tiverem seus segmentos integralmente coletados

como amostra para suas classes, conforme ilustra o histograma da Figura 3.12.
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Figura 3.12 - Histograma de segmentos amostrais coletados por classe.
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Lona :
Asfalto
Lago

Acrilico
Vegetagdo Arborea

Quartzito Amarelo
Sombra

Plastico

Palicarbonato
Ceramica

Galvalume B

Solo Exposto
Concreto

Galvalume C
Fibrocimento Amianto

Bloquete
Asfalto Pintado de Vermelho

Pastilha Esmaltada
Fibra de Vidro
Carvao Coque

Galvalume A

Piscina de Vinil
Concreto Pintado de Amarelo

Argamassa de Cimento

Ago Galvanizado com Ferrugem
Vidro Aramado

Piscina de Azulejo
Argamassa de Cimento Pintado de Verde

Concreto Pintado de Vermelho
Fibrocimento CRFS

Concreto Impermeabilizado
Asfalto Pintado de Branco

Aco Galvanizado Fosco
Vegetacio Herbacea

Ago Galvanizado Brilhante

Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho

Fonte: Producao do autor.

Tipicamente, a coleta de amostras também enfrenta um problema caracteristico
do SR, que diz respeito a fungdo de distribui¢do da reflectdncia bidirecional (bi-
directional reflectance distribution function - BRDF) (MILTON, 1987). A radiagao
eletromagnética (REM) refletida por um alvo varia em zénite e azimute, logo, para
medir a sua reflectncia (p), as medidas precisam ser feitas para todos os angulos
possiveis da fonte (Sol) e do sensor (fieldspecPRO). E embora existam dispositivos
como o gonidmetro, a tarefa de tirar medidas para todos os cenarios possiveis de
incidéncia da REM se torna pouco pratica em campo e menos ainda para areas

urbanas.

Herold et al. (2004) afirmam que o comportamento nao lambertiano de materiais ur-
banos aumenta conforme as medidas se aproximam do nadir. E, ao passo que alguns
alvos apresentam comportamentos de espalhamento menos homogéneos conforme o
dngulo mensurado (exemplos sdo concreto ou aluminio), outros alvos tendem a se
comportar de forma mais lambertiana, como asfalto e telhados ceramicos. Em suma,
alvos urbanos sao reconhecidamente complexos e peculiares em se tratando de seu

dominio espectral.
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Tais consideragoes devem ser feitas, pois a coleta de amostras esta diretamente
relacionada a qualidade espectral de seus pares. Este trabalho nao foi excecao, e o
esquema de coleta das amostras para a classe Galvalume A, no telhado do galpao

do curso de Educacao Fisica da UNICAMP, esté esquematizado na Figura 3.13.

Figura 3.13 - Esquema de coleta de amostra para alvos urbanos que apresentam com-
portamento ndo-lambertiano (A) e galpdo com segmentos coletados como
amostras para classe Galvalume A, demarcados em vermelho (B).

| FONTE
SENSOR pp— _
W@y
N \y -
NN \yo PR J
< N Wl x /
S - SEGMENTOS
x> e~ |
= = /
T~ i
— - - 7 |
AMOSTRAGEM
(A) GALPAO (B)

Fonte: Producao do autor.

A Figura 3.14 apresenta o conceito da variabilidade espectral dos cinquenta e sete
segmentos amostrados para classe Galvalume A para ilustrar a influéncia da BRDF,

presente em diversos alvos sintéticos em ambientes urbanos.

Figura 3.14 - Espectro das amostras coletadas para classe Galvalume A.

1.00-
p
0.75 - ———N
050 -~ ———— N\
= ——————
0254 ———
_———

0.00 -

B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 BS

Fonte: Producao do autor.
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De um total de 21.101 segmentos na imagem, a Figura 3.15 apresenta os 1.796
segmentos coletados como amostra (aprox. 8% da imagem), para as 36 classes, uma

média de 40 segmentos por classe, desconsiderando-se 400 amostras da classe Lago.

Figura 3.15 - Totalidade dos segmentos amostrados para as 36 classes do Nivel de Legenda
de classificacao II.

Aco Galvanizado Brilhante
Aco Galvanizado com Ferrugem
" Ago Galvanizado Fosco
Acrilico
Argamassa de Cimento
[ Argamassa de Cimento Pintada de Verde
[ Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho
B Asfalto
Asfalto Pintado de Branco
B Asfalto Pintado de Vermelho
Bloquete
B Carvdo Coque
Coberturas Ceramicas
Concreto
W Concreto Impermeabilizado
Concreto Pintado de Amarelo
[ Concreto Pintado de Vermelho
Fibra de Vidro

B Fibrocimento com Amianto

B Fibrocimento CRFS
Galvalume A
Galvalume B
Galvalume C

B Lago

I Lona

[ Pastilha Esmaltada

M Piscina de Azulejo
Piscina de Vinil
Plastico
Policarbonato
Pedra Mineira

W Solo Exposto

l Sombra

B Vegetac&o Arbdrea
Vegetacdo Herbacea

W Vidro Aramado

0 100 200 300m

Fonte: Producao do autor.
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3.9 Classificagao

Apos os procedimentos de pré-processamento, segmentacao e coleta de amostras,
trés algoritmos de classificacao (C4.5, C5.0 e CART) serdao aplicados nos quatro

conjuntos de dados de entrada:

e WV-2 com MDA para o Nivel I (3 modelos);
e WV-2 sem MDA para o Nivel I (3 modelos);

e WV-2 com MDA para o Nivel IT de Legenda (3 modelos);

WV-2 sem MDA para o Nivel II de Legenda (3 modelos).

O término do processo deve gerar doze modelos de classificacao de cobertura do
solo. As se¢oes subsequentes abordarao cada um dos métodos nao paramétricos de
classificacao, a selecao dos indices, razoes de banda e atributos selecionados para os
modelos e também algumas informacgoes referentes as plataformas utilizadas para
esta finalidade, sendo o [R] utilizado para confecgdo do modelo C5.0 e 0 WEKA
(Figura 3.16) utilizado nos modelos C4.5 e CART.

Figura 3.16 - Interface de entrada dos atributos e amostras para os modelos C4.5 e CART
na plataforma WEKA, para mineracao de dados e confec¢do das arvores.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select atiributes | Visualiee |

[ Open fie... ] [ Open LRL... ] [ Open DB... ] ( Generate... ] ( Undo ][ Edit... ] [ Save... J

Filter

Current relation Selected attribute
Relation: pcmda23_smostras Attributes: 94 Mame: Class_name Type: Mominal
Instances: 1796 Sum of weights: 1796 Missing: 0 (0%) Distinct: 36 Unique: 0 (0%)
Attributes Mo. Label Count Weight
All ] [ None ] [ Invert ] [ Pattern ] 1lago 42 2.0 Sl
2|sombra 225 225.0 =
3| ceramica 36 36.0
e _| P 4| salo_exposta 37 37.0
85| |NDVI1 - 5| carvao_coque ] 9.0
86[|NDVI2 & venetaran rasteira 51 510 S
87[JnovI3 r
88| [Rectangula |Slasssiacs-gope, (log) M
89| |Roundness
90| |Shape_inde w2
91{[|wvBL
92— [WVNHFD
93([[wnIT (]
o4 wvst - BE
121 =4
Remaove 83 a2
68 71
R ED TR a4
T TN | (PN [INRIEN P | (] PR NP
Status
= o] g

Fonte: Producao do autor.
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3.10 Indices, Razdes de Banda e Atributos

Objetos presentes nas imagens (ou segmentos) apresentam caracteristicas de forma,
espectro, informagoes estatisticas, e essas propriedades sao utilizadas como fonte de
informagcao para definir parametros de inclusao ou exclusao utilizados por métodos e
algoritmos de classificacao de imagens. Para tanto, a Tabela 3.3 apresenta uma com-
pilacao dos indices e razoes de banda implementados como atributos customizados
na plataforma eCognition. Ao todo, sdo 17 atributos, os quais serdo apresentados

juntamente com as suas descri¢oes individuais e respectivas referéncias.

Tabela 3.3 - Atributos customizados nao-nativos da plataforma eCognition

Indice Descricao

s Brightness (ou brilho) é dado pela soma ponde-

BRT = =81 rada de todos os niveis de cinza de todas as bandas

espectrais da imagem segundo as métricas da pla-
taforma eCognition. Seu objetivo principal é enfati-
zar contraste entre todos os alvos, fazendo os pixels
claros ficarem mais claros e os escuros mais escuros

(TRIMBLE, 2011)

Soma do brilho médio e a banda do azul (B2) di-

BRT + B2
o+ Bl vididos pela banda do vermelho (B5) para desta-

B5
car telhados ceramicos e solo exposto (LEONARDI,

2010).

Adaptacao de indice (LEONARDI, 2010) que consi-

BRT + B2
o+ b2 dera a banda do vermelho limitrofe (B6), presente

B6
no sensor WV-2.

Subtracao simples entre a banda sintética de brilho
BRT — B7 e a primeira banda do infravermelho préximo do
WV-2. O objetivo é enfatizar o brilho de alvos que
sao ofuscados por materiais de alto brilho que ja se

destacam naturalmente.

Adaptacao da subtracao simples entre a banda sin-
BRT — B8 tética de brilho e a segunda banda do infravermelho
proximo do WV-2.

(Continua)
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Tabela 3.3 - Continuagao

Indice Descricao
Indice de Diferenca Normalizada para Areas Cons-
i:;g; truidas - Normalized Difference Built-Up Index
(NDBI) adaptado para WV-2, originalmente con-
cebido para sensores Landsat TM (ZHA et al., 2003).
Indice Modificado de Diferenca Normalizada para
?;I_g: Agua (Modified Normalized Diﬁerence/ Water Index
- MNDWTI), também definido como Indice de Di-
ferenca Normalizada para Neve - Normalized Diffe-
rence Snow Index - NDSI. Realca feigoes de dgua,
enquanto suprime ruidos de area construida, vege-
tagao e solo (RIGGS et al., 1994; XU, 2006).
Adaptagao do NDSI (ou também MNDWTI) con-
B3 — B7 . . -
B3T BT siderando a banda do infravermelho préximo-1 no
WV-2 (B7).
Indice de Diferenca Normalizada para Vegetacao -
g;;gé Normalized Difference Vegetation Index (NDVT).
Identifica areas de vegetacao fotossinteticamente
ativas e determina sua satde vegetativa (Rouse Jr.
et al., 1973).
Bs _ B5 NDVI considerando o infravermelho préoximo-2
BS 1 B (B8) do WV-2.
Média simples entre as bandas do infravermelho
N BT+ BR préoximo do WV-2 (B7 e BS).
2
Adaptacdo do NDVI que considera a média sim-
mNIR — B5 . -
mNIR+B5 ples das bandas do infravermelho préximo.

(Continua)
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Tabela 3.3 - Continuagao

Indice Descricao

Média simples entre as bandas do infravermelho
B6 + BT + BS proximo 1, 2 e vermelho limitrofe, para incluir todo
mSWIR = 3 espectro de 700 nm até 1.043 nm.

Novo Indice de Ferro para WorldView - World View
New Iron Index (WV-NII). Indice utilizado em
aplicacoes de geologia para identificar feicbes de
éxido ferroso (WOLF, 2010).

B3 - B4
B2 -1000

Indice de Area Construida para WorldView -
World View Built-Up Index (WV-BI). Indice de di-

ferenca normalizada entre as bandas do azul cos-

Bl — B6
B1 + B6

teiro (B1) e vermelho limitrofe (B6), voltado para
identificagao de feigoes de areas construidas (WOLF,
2010).

Diferenca de Caracteristicas nao Homogéneas para
B6 — B1

—_— ldView - ew Non-H Fea-
B6 1 Bl WorldView - WorldView Non-Homogeneous Fea

ture Difference (WV-NHFD). Indice desenvolvido
para as bandas Coastal (Bl) e Red Edge (B6) do
sensor WV-2. Enfatiza feicoes de contraste com al-
vos naturais como: telhados, veiculos e superficies
pavimentadas (WOLF, 2010).

Indice de Solos para WorldView - WorldView Soil
Indez (WV-SI). Indice de diferenca normalizada

que faz uso das bandas do verde (B3) e do amarelo

B3 — B4
B3 + B4

(B4) para identificacdo de feigoes de argila e solos
(WOLF, 2010).

Fonte: Producao do autor.

Além dos indices e razoes de banda descritos na literatura e apresentados na Tabela
3.3, outros 79 atributos provenientes dos segmentos, como forma, geometria e suas
propriedades espectrais e estatisticas, também foram computados e exportados pela
plataforma eCognition para um arquivo de texto em formato CSV (Valores separados
por virgula - Comma Separated Values), apresentados e descritos individualmente

na Tabela 3.4. Para mais detalhes individuais sobre os indices e suas respectivas
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equagoes, é sugerida leitura do manual Trimble (2011).

Tabela 3.4 - Atributos utilizados como descritores relativos a forma, espectro, proprieda-

des estatisticas e classes dos segmentos da imagem.

Atributo Descricao
Assymetr
y' y Variando de 0 até 1, mede o quao irregular é o po-
(Assimetria) ) . .
ligono em questao. Um indice de valor 1 representa
valores ideais, em que a razao entre a largura e com-
primento dos vértices principais do segmento sao
iguais.
Roundness
) ] Mede o enquadramento da forma do segmento em
(Circularidade) N :
relacao a um circulo tracado em seu redor. En-
quanto 0 indica o enquadramento ideal, valores
maiores que 0 representam o quanto o segmento
se afasta da forma de um circulo. Nao ha um limite
superior para os valores roundness.
Compactness
b ] Variando de 0 até 1, em que 1 é o valor ideal, des-
(Compacidade) ~ ] ) _
creve o quao compacto um objeto é, causando a im-
pressao de uma pequena borda capaz de comportar
todo volume do objeto. O indice de compacidade é
dado pelo produto da altura pela largura, divididos
pelo nimero de pixels dentro do objeto.
Densit
'y Representa a distribuicao dos pixels no espago den-
(Densidade)

tro do segmento. A forma mais densa é um qua-
drado, formas afiladas tendem a ser menos densas.
A densidade ¢ calculada baseada em uma matriz de
covariancia, através do nimero de pixels que for-

mam o objeto dividido pelo raio do objeto.

Elliptic Fit

o Varia de 0 a 1, em que 1 representa um segmento
(Enquadramento Eliptico)

de forma eliptica perfeita e 0 significa que o ob-
jeto nao apresenta forma eliptica. Este indice é cal-
culado através da projecao de uma elipse sobre o

objeto com suas mesmas propriedades de altura e

largura, comparando-os com a elipse.

(Continua)
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Tabela 3.4 - Continuagao

Atributo Descricao

Rectangular Fit
I Mede o enquadramento da forma do segmento em
(Enquadramento Retangular

relacao a um retangulo tracado em seu redor. En-
quanto 0 indica nao enquadramento, 1 indica o en-

quadramento ideal.

Border Index
(Indice de Borda)

Descreve o quao serrilhada é a forma de um seg-
mento. Quanto maior a irregularidade (serrilha-
mento), maior serd o indice de borda, em que 1

representa valores ideais de uma forma retangular.

Shape Index

. Descreve a suavidade da borda de um segmento.
(Indice de Forma)

Quanto mais suave for a borda deste segmento, ME-
NOR sera o seu valor de Shape Index. O indice é
dado pela propriedade de tamanho da borda, divi-

dido por quatro vezes a raiz quadrada de sua area.

Mazx pixel

o ) Retorna o valor mais alto dentre todos os pixels
(Méximo Pixel!)

dentro de um objeto/segmento.

?ﬁg;a 1 Atributos deste grupo representam o primeiro mo-
mento estatistico (média) dos pixels dentro de um
objeto de imagem (segmento).

ModeMinimun

Retorna o valor do pixel de maior reincidéncia, pri-

(Menor Moda') ] i )
orizando o valor mais baixo.

Min. pizel
o P xel!) Retorna o valor mais baixo dentre todos os pixels
enor pixe
P dentro de um objeto/segmento.

Class Name

(Nome de Classe)

Unico atributo nominal e mais importante descritor
durante a etapa de mineragao/classificagao. E res-
ponsavel por distinguir a que classe pertencem as
amostras e a quais classes pertencerao os objetos

classificados.

Fonte: Producgao do autor.

! Atributos calculados 17 vezes para cada segmento, sendo oito para as bandas espectrais de B1
até B8, um para o MDA e mais oito para cada banda da componente principal PC1 até PCS.
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Quatro principais atributos dizem respeito ao MDA, modeMinimumda (moda inferior
dos valores dos pixels dentro de um segmento de MDA), Max_pixel mda (dentre
todos os pixels, aquele cujo valor é mais alto dentro do segmento), mean_mda (média
simples entre todos os pixels do segmento) e Min_pixel_mda (dentre todos os pixels,
aquele cujo valor é mais baixo dentro do segmento). Todos esses atributos derivam
do MDA e seus nomes originais foram truncados para 12 caracteres, manifestando-
se nas arvores de decisao C4.5, C5.0 e CART como: modeminimu8, max_pixel 2,

Mean mda e min_pixel_ 9 respectivamente.

A possibilidade de incluir diversos atributos no conjunto de dados a ser minerado
é promissora; as proprias ferramentas que simulam o processo cognitivo humano de
identificar padroes em imagens nos ofertam centenas destes atributos (ou features),
que vao da textura dentro dos objetos da imagem até a informacao sobre quem sao

seus objetos vizinhos.

Mas embora o big-data® seja uma tendéncia dentro dos métodos de classificacao de
imagens em SR (LIU, 2015; MA et al., 2015), cuidados devem ser tomados para se
avaliar a necessidade de cada um dos atributos a serem incluidos no conjunto de
dados. A decisao sobre a inclusao dos atributos nos mineradores é de suma impor-
tancia, pois grandes conjuntos de dados que venham a estar repletos de atributos
com baixo poder descritivo podem ser responsaveis pela ocorréncia de fenémenos
como a “Maldi¢ao da Dimensionalidade” ou o “Efeito Hughes” (discutidos na Segao

2.2.5.3), nos algoritmos classificadores.
3.11 Algoritmos de Arvore de Decisio C4.5 / J48

Uma arvore de decisdo consiste em uma estrutura em forma de fluxograma, em que
cada no interno representa um teste sobre um atributo, cada ramo representa o
resultado do teste e cada ndé-folha representa o rétulo de uma classe (decisdo apos
o computo de todos os atributos). As trajetérias da raiz as folhas representam as
regras de classificagdo (QUINLAN, 1987).

Segundo Quinlan (1993), o algoritmo C4.5 inicia a apura¢do com um conjunto de
casos pertencentes a classes conhecidas. Esses casos sao descritos por uma mistura
qualquer de propriedades nominais e numéricas, e entao, os casos sao escrutinizados

em busca de padroes que serao posteriormente expressos na forma de uma arvore de

2Liu (2015) define big-data em SR como uma colegdes de dados de grande proporcio e comple-
xidade, dificultando o emprego de algoritmos tradicionais de processamento de dados. Os desafios
do big-data incluem a aquisi¢do, armazenamento, busca, compartilhamento, transferéncia, analise
e visualizacao dos dados.
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decisdo ou regras condicionais do tipo se : ent3o (if : then), conforme apre-

sentado no exemplo da Figura 3.17.

Figura 3.17 - Modelo de arvore de decisao concebido por meio de C4.5.
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Fonte: Franca et al. (2015).

Algumas premissas do algoritmo devem ser satisfeitas no conjunto inicial dos dados

de entrada (inputs), para que resultados étimos sejam obtidos:

e Coeréncia na descricao dos valores de atributos: Os dados a serem anali-
sados podem ser valores tanto numéricos quanto discretos, mas é impres-

cindivel que estes estejam dispostos em uma estrutura padrao na base de
dados.

e Pré-definicao das classes: As categorias de classes disponiveis para alocar os
dados analisados devem ser definidas antecipadamente, o que torna o C4.5
um algoritmo de classificacao supervisionada, em contraste com outros

algoritmos que podem criar seus proprios agrupamentos de classes.

e Dados suficientes: Quantidades estatisticamente significativas de casos de-
vem ser fornecidas para alimentar o algoritmo. Valores exatos para uma
quantidade ideal sao dificeis de definir; a literatura sugere N = 30, mas

também é pertinente que a quantidade de casos disponibilizados aumente
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proporcionalmente a complexidade das classes a serem definidas no con-
junto de dados (QUINLAN, 1993).

Apés o polimento® dos dados, e tomando em conta as sugestoes supracitadas, inicia-
se o processo de construcao da arvore de decisao. Se todos os casos no conjunto
de dados pertencerem a mesma classe, a arvore se transforma em uma tnica folha,
alojando todos os casos nessa dada categoria. Se este nao for o caso, o processo de
construgao da arvore segue, calculando para cada atributo o potencial de informagao
que pode ser extraido em um teste com este atributo, denominado como entropia
e baseado na probabilidade de cada caso ter um valor em particular dentro de
um atributo. Também ¢é calculado o ganho de informacao que seria resultante de
um teste no atributo (baseado na probabilidade de que cada caso, com um valor
especifico de um dado atributo, pertenga exclusivamente a uma classe). Dependendo
do critério de selecao, o algoritmo busca o melhor atributo para dar sequéncia a

ramificacao da arvore.

O critério utilizado para selecionar em quais ramifica¢oes a arvore ira crescer faz uso
da entropia, uma forma de quantificar a desordem no conjunto de dados, calculado

pela Equacao 3.3,

\ !yjl

91’

(3.3)

Entropia(g) = = yf| log
j—1 19

em uma iteracao para todos os valores possiveis de ¢. A entropia condicional é dada

pela Equacao 3.4:

Entropia(jlg) = 121 10g 1421 (3.4
gl 9]
que por sua vez ¢ utilizada no calculo do ganho, pela Equagao 3.5:
Ganho(9|j) = Entropia(j — Entropia(j|9)). (3.5)

O objetivo é maximizar o ganho através da sua divisdao pela entropia geral, conside-

rado o critério de selecao ¢ pelo valor j.

3Polimento caracteriza a etapa de remover de toda informacdo que possa ser considerada re-
dundante ou desnecessaria ao algoritmo minerador.
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Concluida a construcgao da arvore, ocorre a poda, procedimento que visa ao aumento
do poder de generalizagdo da arvore através da reducao do ajuste excessivo (overfit-
ting), que pode tornar a drvore resultante demasiadamente grande, ao passo que uma
arvore pequena ¢ menos sensivel aos dados de entrada e pode, por conseguinte, nao
capturar atributos importantes dos mesmos. O tamanho médio é preferido, uma vez
que a arvore resultante neste caso nao subestima e tampouco superestima os dados,

sendo facilmente interpretada pelo usuario.

No ano de 2008, Wu et al. (2008) publicaram um artigo, o qual nomeou o algoritmo
C4.5 como o primeiro colocado na lista de dez melhores algoritmos em mineragao
de dados, mas no mesmo ano (QUINLAN, 2008) declarou a descontinuidade de seu
suporte ao C4.5, afirmando que o mesmo fora superado pelo seu sucessor C5.0, que

serd apresentado a seguir.
3.12 Arvore de Decisiao C5.0 / See5

Denominado de C5.0 para sistemas Unix/Linux e Seeb para sistemas Windows,
este algoritmo é uma extensao do C4.5 (ou J48 em sua versao escrita em linguagem
Java) desenvolvido por Quinlan (1993). Seu principal objetivo é identificar padroes e
extrair informacao de conjuntos de dados, mas também manter a compreensibilidade
das regras utilizadas para este fim. As principais modifica¢gbes de seu predecessor

(C4.5) sao:

e Inclusao nativa de técnicas de boosting no algoritmo C5.0 permitem a cons-
trucao de multiplos classificadores; tais técnicas induzem a um aumento

significativo na acuracia preditiva do resultado final.

e Implementacao de pesos diferenciados para erros de classificacdo permitem
que algumas falhas sejam identificadas como sendo mais importante do que

outras ao longo do processo de decisao.

e “Separar o joio do trigo” (do inglés winnowing) é uma técnica aplicada
automaticamente nos dados de entrada que descarta os atributos de menor
contribui¢ao na etapa de pré-processamento. A func¢ao winnowing também
pode ser desabilitada, caso o usuario tenha preferéncia pela inclusao de

todos os atributos.

Da mesma forma que os demais algoritmos de arvore tratados neste trabalho (C4.5

e CART), o C5.0 também pode operar com decisdes baseadas em regras. Segundo
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Quinlan (1998), no entanto, uma nova funcionalidade foi adicionada de forma a
simplificar a compreensao do processo de classificacao, pois as regras poderiam ser
examinadas e validadas separadamente, sem a necessidade de se levar em conta todo

o contexto de classificacdo presente em uma arvore.

Para ilustrar o conceito, é apresentada na Tabela 3.5 uma sequéncia de regras de de-
cis@o com o intuito de classificar a renda de individuos com receitas acima ou abaixo
de U$ 50.000. Os dados utilizados para composicao das regras foram extraidos da
base de dados do US Census Bureau e disponibilizados publicamente através do re-
positério de dados para ML e KDD da Universidade de Irvine, Califérnia (HETTICH;
BAY, 1999).

Tabela 3.5 - Sistema de decisao por regras de classificacao para C5.0.

Regra 1: (19425/1, )
membros da familia abaixo de 18 = ambos os pais presentes
-> classe [1.000]

Regra 2: (1603/8, )

educacao = 5° ou 6° série
perda de capital <= 1876
-> classe [0.994]

Regra 3: (32, )
dividendos em agdes > 33000
semanas trabalhadas no ano > 47
-> classe [0.971]

Regra 4: (132/12, )
educagéao = graduacgao profissional
dividendos em agdes > 991
semanas trabalhadas no ano > 47
-> classe [0.903]

Fonte: Adaptada de Quinlan (1998).

A interpretacao das regras é descrita através dos seguintes componentes:

e Um nimero arbitrario, que serve apenas para identifica-la;

e Estatisticas (n, lift ©) ou (n/m, lift ) sumarizam o desempenho da
regra. De forma similar as folhas de uma arvore de decisao, n é o ntimero
de casos do conjunto de treinamento que sdo contemplados pela regra e m,

quando presente, representa os casos que nao pertencem a classe prevista
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pela regra.

e A precisdo estimada da regra é calculada pela razao ("(;T;r)l) e lift  é
resultado da divisdo da precisao estimada pela frequéncia relativa da classe

predita no conjunto de treinamento.

e Uma ou mais condigbes que precisam ser satisfeitas para que a regra seja

aplicavel.

e Apenas uma classe prevista por regra.

e Intervalo de confianga da previsao que varia entre 0,000 e 1,000.
Embora o algoritmo C5.0 apresente recursos mais modernos, suas origens estrutu-
rais sdo as mesmas de seu predecessor C4.5. Ambos sao baseados em abordagens
heuristicas sobre a entropia e o ganho através de simples decisoes, tomadas por algo-

ritmos gulosos (greedy), que tendem a escolher as solugdes de maior ganho imediato,

ilustrados na Figura 3.18.

Figura 3.18 - Comportamento da selecao de atributos por algoritmos greedy.

Fonte: Producao do autor.

3.13 Arvore de Classificacio e Regressio - CART

Desenvolvido por Breiman et al. (1984), CART (do inglés Classification and Re-

gression Tree) nao foi o primeiro algoritmo de &rvore de decisdao introduzido nos
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métodos de aprendizado de maquina (Machine Learning - ML), mas foi o primeiro
a ser escrito com rigor analitico embasado em métodos estatisticos sofisticados e

teoria probabilistica.

Este algoritmo pode ser descrito como um método de aprendizado nao paramétrico,
com o propoésito de prever variaveis dependentes através do processo de particiona-
mento recursivo do espago de varidveis de transi¢ao (Figura 3.19), sendo apresentado
na forma de arvores de decisao binarias. Este método é capaz de lidar com varidveis

dependentes continuas (regressao) e categéricas (classificagao).

Figura 3.19 - Conceitualizacio das regras de particionamento dos dados sobre um conjunto
de atributos bidimensionais sendo recursivamente definidas.
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Fonte: Producao do autor.

Uma grande vantagem do CART em relacao aos demais métodos nao lineares e nao-
paramétricos reside na possibilidade de operar tanto de forma supervisionada como
nao-supervisionada. Assim como o C4.5, as arvores de regressao geradas pelo CART
sao formadas por um aglomerado de regras que se baseiam diretamente no conjunto
de dados de entrada que as modelam, aceitando também condigoes restritivas impos-
tas de forma a limitar a profundidade alcangada por uma arvore. A profundidade da
arvore determina a quantidade de ancestrais que um determinado né possui, sendo
que a raiz é adotada como profundidade zero. A profundidade fornece uma ideia do

grau de complexidade que a arvore estimada apresenta.
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As principais propriedades de CART sao descritas abaixo:

e Atributos menos estaveis (que variam mais) dentro das varidveis tendem a
ser selecionados primeiro, pois estes tendem a refinar melhor as regras de

divisao (split) de uma arvore.

e Quando uma regra é criada, fazendo a divisdo de um né (node), este nd
(que agora é um né-filho ou child node) herda o conjunto de regras do seu

no superior (parente node), recursivamente.

e O processo de divisao cessa, quando o algoritmo CART nao identifica mais
ganhos na divisao da arvore, ou quando alguma regra pré-determinada

forca a interrupcao da divisao.

e Alternativamente ao processo anterior, a arvore também pode prosseguir
com o maximo de divisdes possiveis e, posteriormente, sofrer um processo

de poda (prune).

e Via de regra, cada ramificagdo (branch) da &rvore terminard em um né-
folha (terminal node), que serd sempre composto por um conjunto exclusivo
de regras, alojando as classes finais quando um processo de classificagao

executar essa arvore.

Além das métricas de ganho e entropia ja apresentadas nos algoritmos C4.5 e C5.0,
e que também se aplicam aqui, a redugao da variancia é uma propriedade exclusiva
do CART, que é sempre empregada na construcao das arvores, mas apenas para os

casos em que as variaveis de entrada sdo continuas.

O algoritmo opera da seguinte forma: a reducao da variancia de um n6 N é definida
como a reducao total da variancia de uma dada variavel x por conta de uma divisao

nesse mesmo no, expressa através da Equagao 3.6.

ey ISPZZ ") |S|222 ma) |S|2ZZ o)

€S €S €Sy JES, 1€Sy jESf
(3.6)

2

em que S é o conjunto de indices de amostra antes da divisao, S, é o conjunto de
indices da amostra para a qual o teste de divisao ¢ verdadeiro e Sy ¢ o conjunto de

indices da amostra para a qual o teste de divisao é falso, respectivamente. E todas
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as somatorias sao estimativas de variancia, no entanto, sdo descritas de forma a nao

fazer referéncia a suas respectivas médias.

Reduzir a variancia do modelo é uma estratégia eficiente no que tange a redugao
da arvore de decisdo, mas também ¢é importante se ter em mente que até mesmo
os casos dentro do primeiro desvio padrao correm o risco de serem excluidos. Uma
forma de contornar esse problema é a constru¢ao de mais de uma regra com variancia
reduzida, ao invés de apenas uma regra forte. A construcao dessas diversas regras
menos robustas para atacar o mesmo problema ¢é material de estudo no campo
dos sistemas hibridos, dentro dos métodos de aprendizado de maquina (Machine

Learning - ML), que seréd o topico atacado na proxima segao.

3.14 Algoritmos hibridos e otimizacao de classificagao: Boosting, Bag-

ging e Blending

A habilidade de generaliza¢ao é o conceito mais central em ML, uma vez que carac-
teriza o quao bem as informacgoes e resultados aprendidos em uma amostra podem
ser aplicados a um novo conjunto de dados. No cenério atual, Wu et al. (2008)
demonstram os esforcos cientificos voltados a pesquisa de sistemas capazes de de-
senvolver uma habilidade de generalizacao mais robusta que os métodos tradicionais

de aprendizado de maquina.

Chora$ et al. (2009) afirmam que o paradigma mais bem-sucedido é o aprendizado
hibrido (ensemble learning). Os métodos hibridos tentam construir diversas regras
simples de separabilidade proveniente de algoritmos de aprendizado de base (base
learners) e posteriormente acopld-las a um modelo final mais robusto. Algoritmos
de aprendizado de base costumam ser provenientes de dados de treinamento obtidos
através de algoritmos que podem ser arvores de decisao, redes neurais ou outras
formas de algoritmos de aprendizado de maquina. Como descrito em um jargao
utilizado por (WU et al., 2008): “muitas maos tornam o trabalho mais leve”, que seria
uma analogia a habilidade de generalizacao de um modelo hibrido se comparado aos
métodos tradicionais. Os trés métodos hibridos de otimizacao de classificacao de

maior destaque no campo de ML sao apresentados:

e Bagging também chamado de agregacao por bootstrap, ¢ um método hi-
brido de otimizacao de classificacdo que cria amostras separadas do con-
junto de treinamento, gerando também, um classificador para cada um
desses novos conjuntos. O resultado desses multiplos classificadores é entao

combinado através de recursos como média ponderada ou votos majorita-
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rios. O artificio de maior destaque do método Bagging é que o subcon-
junto amostral utilizado para construcao da arvore de decisao ¢é dividido
em varias subpartes que sao distintas entre si. Isso permite que cada novo
classificador construido através desses subconjuntos tenha uma perspectiva
diferente para abordar o mesmo problema, uma vez que os classificadores
fracos que compoem o ensemble cometem erros em regioes distintas do

espaco de atributos.

e Boosting ¢ um método hibrido que inicia com um classificador sobre os
dados de treinamento através de uma funcéo de erro. E feita entdo, uma
segunda classificacdo que atribui pesos diferenciados para as insténcias
erroneamente classificadas pelo primeiro modelo. Esse processo continua
até que um limite de modelos de classificacao seja atingido ou nao haja

mais contribui¢ao dos submodelos.

e Blending se difere dos modelos hibridos anteriores, porque ele agrega
nao apenas um, mas varios algoritmos para a mesma classificacao. O mé-
todo Blending faz uso de um meta-classificador preparado para aprender
e manipular as previsoes de cada um dos outros algoritmos, fazendo suas
proprias previsdoes com base na observagao dos resultados dos outros mode-
los. O método de Blending também ¢é chamado de Stacking e no ambiente

WEKA pode ser encontrado como Stacked Aggregation.

Nao é parte do escopo deste trabalho discutir os detalhes sobre os trés métodos
hibridos previamente citados, e assim sendo, a préxima se¢do discute apenas o al-
goritmo AdaBoost.M1, que diz respeito ao método de Boosting, utilizado em todos

os trés classificadores (C4.5, C5.0 e CART) neste trabalho.
3.14.1 Boosting e AdaBoost.M1

Segundo Schapire (2003), boosting pode ser descrito como um método genérico apli-
cavel para qualquer algoritmo de aprendizado de maquina que objetiva melhorar a
acuracia de um modelo, e ele se baseia na ideia de que é mais facil encontrar diver-
sas regras “fracas” para separar as classes do que uma tnica regra “forte” de alta
precisao. Para que isso ocorra, diversas “rodadas” (ou iteragoes) sdo feitas sobre os
algoritmos que interagem com o algoritmo de boosting. A cada nova iteragao, uma
regra fraca é criada, e apds diversas iteragoes, todas as regras sao combinadas para
criar uma unica regra forte que, em teoria, devera ser mais precisa que as regras

utilizadas para sua construcao. A Tabela 3.6 apresenta em linguagem conceitual o
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desenvolvimento de boosting sendo aplicado em outro algoritmo.

Tabela 3.6 - Descrigao em pseudocddigo para um algoritmo conceitual de boosting.

Definicao das entradas (inputs):

D = Distribuicdo das amostras;

L = Algoritmos base learners;

T = Numero de iteragdes de boosting.

Processo:

1 D, =D

2 Parat=1,--,T faca:

3. h; = L(D;);

4. €t = Prx~Dt,y1[ht(x) -yl

5 Dy, = AjustarDistribuicao(Dy, €;)
6 FimPara

Saida (output):
H(x) = CombinaResultados(he(x))

Fonte: Adaptado de Wu et al. (2008).

Segundo Wu et al. (2008), o primeiro esbogo de um algoritmo capaz de melhorar a
precisao (fazer um boost) nos resultados de outros algoritmos de ML (base learners)
foi proposto por Schapire (1990). Mas este ainda apresentava uma falha conceitual
por necessitar de informagoes sobre os erros cometidos pelos base learners antes
de sua atual execucao, o que nao acontece na pratica, em casos reais de classifica-
¢ao. Com a proposta de resolver essa questao de caréncia de informacao, Freund e

Schapire (1997) apresentam entdao o AdaBoost.

O algoritmo AdaBoost se destacou por treinar sequencialmente uma série de clas-
sificadores e depois combina-los para compor uma previsao, o que foi chamado de
boosting adaptativo, no qual os erros dos primeiros classificadores recebiam um maior
foco dos classificadores que o sucederiam, processo descrito na Equacao 3.5 e deno-

minado de combinagao aditiva ponderada.
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H(z) = Z;atht(a:), (3.7)

em que x é o conjunto amostral, a; sdo os pesos utilizados na ponderacgao aditiva e

h; sao as hipéteses combinadas para gerar a regra H(x).

Mas o AdaBoost se limita a problemas binarios, fazendo modelos de previsao para
apenas duas classes, deficiéncia que abriu caminho para sua extensao, o AdaBo-
ost.M1, algoritmo de boosting adaptativo multiclasses, documentado por Freund e
Schapire (1997).

A extensao M1 do AdaBoost sofre apenas uma modificacdo sutil de sua versao
original. Sua principal diferenga ¢é a substitui¢do do erro para casos bindrios |h(x;) —
yi| por [h¢(x;) # y;] na linha 4 da Tabela 3.6 e o input de conjuntos de multiplos
casos D = ((x1,11), -+, (Tn,yn)) a0 invés de D = (1,--- , N).

3.15 Determinacao da Acuracia de Produtos Cartograficos

O coeficiente de concordancia Kappa é construido a partir de uma matriz de erros, na
qual sao expressos os erros de omissao, ou seja, amostras que nao foram classificadas
de acordo com as classes de referéncia, e os erros de comissao, correspondentes a
amostras de referéncia classificadas erroneamente como pertencentes a outras classes.
A partir das matrizes, sdo calculados os seguintes indices: (a) exatidao global -
relacao entre o nimero de amostras classificadas corretamente sobre o niimero total
de amostras de referéncia; (b) acurdcia do produtor - relativa aos erros de omissao,
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 comissao, a qual corresponde a relacao entre
o numero de amostras classificadas corretamente da classe k e o niimero total de
amostras classificadas da classe k; (d) Kappa (K) (Congalton e Green, 2009); e (e)

Kappa condicional (também conhecido como Kappa-classe).
O indice Kappa ¢é dado pela Equacao 3.8.

k k
_ iy — i (niyng)

K
n? — Ef:l (Nign4q)

, (3.8)

em que ny;; - nimero total de amostras corretamente classificadas da classe k;
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n;s+ - nimero total de amostras classificadas da classe k;
ny; - nimero total de amostras coletadas da classe k; e

n - numero total de amostras.

Concebido por Rosenfield e Fitzpatrick-Lins (1986) sob a alegacao de que os vértices
da matriz de confusao estavam sendo subutilizados, o Kappa condicional objetiva
avaliar o desempenho individual das classes em relacao ao total de amostras de

referéncia, através da Equagao 3.9.

r o (N my) — (T - 24)
K= o)~ @or )

(3.9)

em que N - soma das amostras de validacao coletadas para todas as classes;
x;; - nimero de elementos corretamente classificados em ¢ (diagonal principal);
z;; - total de elementos classificados para a classe i (soma do eixo y); e

xy; - total de pontos de referéncia observados para a classe i (soma do eixo z).

Os scripts utilizados para tratamento dos dados de classificacao, validacao estatistica
dos mapas e pontos aleatérios sdo apresentados no APENDICE F. Outras questoes
como a autocorrelagdo espacial e o método de amostragem, que também podem
exercer influéncia direta sobre o resultado dos testes estatisticos, serao abordados

nas Segoes 3.15.1 e 3.15.2 a seguir.
3.15.1 Autocorrelagao Espacial

A autocorrelagao espacial pode ser definida como a susceptibilidade a influéncia de
dada caracteristica sobre as caracteristicas de suas unidades vizinhas (CONGALTON,
1991). Tal condigao é de importancia significativa na anélise de erros dos segmen-
tos classificados neste trabalho, dado que os mesmos se apresentam em quantidade
limitada, possuem alta similaridade com seus vizinhos e nao estao distribuidos de

forma homogénea pela imagem.

Pelo fato de a area de estudo aqui apresentada se tratar de uma regiao pequena, a
premissa da influéncia espacial se faz presente pela limitagdo das amostras disponi-
veis. Classes como vidro aramado, piscina de vinil ou lona, por exemplo, ocorrem

apenas em regioes muito especificas da imagem e em alguns poucos segmentos.

Algumas classes, por apresentarem baixa ocorréncia relativa na cena, carecem de

uma forma mais honesta de validacao, pois o simples sorteio de pontos aleatorios

60



na imagem nao seria capaz de contemplar todas as 36 classes do trabalho. Classes
que apresentam uma area de maior ocorréncia, como vegetagao rasteira e herbacea,
naturalmente receberiam mais pontos do que as classes que se manifestam em areas

menores, como lona ou fibra de vidro.
3.15.2 Amostragem Aleatoéria Estratificada

Segundo Congalton (1991), o método a ser utilizado durante a etapa de amostragem
¢ de demasiada importancia na avaliagdo de acuracia em uma dada classificacdo, e
isso ocorre porque a selecao de um método de amostragem influencia diretamente
na confeccao da matriz de confusao, que é a representacao da totalidade da imagem
classificada. A ma decisao referente ao método de amostragem pode incutir um viés
na matriz de confusao, possivelmente subestimando ou sobrestimando a acuracia

(representada através do coeficiente Kappa).

Apesar da menor complexidade acoplada ao se trabalhar com as propriedades es-
tatisticas do método de amostragem aleatéria simples, este método de amostragem
nao é a melhor alternativa para todos os cenarios. A amostragem aleatoria simples
tende a negligenciar as areas pequenas importantes para classificacao, a nao ser para
0s casos em que o numero de amostras é aumentado de forma significativa. Por esta
razao, a amostragem aleatoria estratificada deve ser favorecida quando houver a

necessidade de um valor minimo de amostras para cada classe.

Congalton e Green (2002) sugerem que o método de amostragem estratificada tam-
bém pode falhar no quesito praticidade, quando a geragao e coleta de pontos ale-
atérios de informacao no solo ocorrer em areas inacessiveis e também pela questao
restritiva de que os pontos s6 podem ser gerados apos a classificagao da imagem. Isso
limita a coleta de dados de validagao para o final do projeto ao invés de executar a

atividade em conjunto com a coleta de amostras de treinamento.

A diferenca de area disponivel para cada uma das classes do trabalho sugere que
se adote a distribuicao de pontos de validacao estratificados por classe, conforme
sugerido por Congalton (1991). Tal abordagem usa como base um mapa tematico
de referéncia. E a estratificagao é feita através de uma rotina escrita em [R], presente

no Apéndice F, que faz uma algebra de mapa simples e segue as seguintes etapas:

(I) O usudrio define alguns parametros e dentre eles a quantidade minima de
pontos que devem ser distribuidos para cada uma das classes do mapa vetorial

selecionado para estratificacao.

61



(IT) Iniciado o algoritmo, calcula-se o percentual de area total para cada uma das

classes presentes neste mapa.

(III) Multiplica-se o percentual de area da classe N pela soma total de todos os

pontos gerados para validagao, onde N = nimero da classe.

(IV) O resultado de (III) ¢ individualmente armazenado, representando a quanti-

dade de pontos que devem ser gerados para a classe V.

(V) O algoritmo faz i iteragdes, gerando uma quantidade de pontos especifica para
cada classe, conforme armazenado em (IV), onde ¢ representa o nimero de

classes presentes na referéncia.

(VI) Os pontos gerados ap6s todas as iteragoes em (V) sdo unidos de forma a criar
uma unica malha de pontos, encerrando o script e gerando um novo arquivo

vetorial em formato shapefile.

De forma a buscar significancia estatistica, foi escolhida uma média de 30 pontos por
classe, para um total de 36 classes no Nivel de Legenda II, totalizando 1.080 pontos.
Em seguida, os pontos do Nivel de Legenda II tiveram suas classes remapeadas para
o Nivel I, uma vez que as duas apresentam relacao hierarquica. O mapa de pontos
aleatérios gerados pelo algoritmo de estratificacao é apresentado na Figura 3.20 e

posteriormente discutido no Capitulo 4.
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Figura 3.20 - Resultado do sorteio de pontos de validagao estratificados por classe.
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Fonte: Producao do autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, serao apresentados os resultados de quatro dos doze cenarios de
classificagdo através dos trés algoritmos propostos, C4.5, C5.0 e CART, para os
Niveis I e IT de Legenda de classificacao, como também a influéncia do MDA em cada
resultado. E de forma a tornar a leitura menos exaustiva, as oito demais classificagoes
e suas respectivas matrizes de confusdo foram redirecionadas para o Apéndice C

(matrizes de confusao) e Apéndice D (imagens classificadas).
4.1 Parametros da Segmentacao

Primando pela separabilidade entre as diversas classes, os especialistas sempre bus-
cam uma suposta segmentagao ideal, mas a definicdo do que é uma segmentagao
ideal é vaga; entao, de forma a amenizar a arbitrariedade deste processo e em favor
da reprodutibilidade deste experimento, a Tabela 4.1 documenta os procedimentos
empiricos utilizados neste trabalho durante a tomada de decisao quanto aos valores

escolhidos para segmentacao.

A segmentacao da imagem se iniciou no nivel de escala 60 e seguiu até o nivel 120,
com um crescimento de 2 em 2 no fator de escala. Um dos cuidados tomados com
esse método foi o foco em alvos de interesse que sdo frageis e precisavam se man-
ter distintos apds a segmentacao (piscinas, lona, vidro aramado, concreto pintado
de vermelho presente no heliporto e demais classes que apresentam poucas amos-
tras devido a sua baixa ocorréncia na imagem), cujos exemplos sdo apresentados
na Figura 4.1. Portanto, toda vez que os segmentos destes alvos se mesclavam a
seus vizinhos, a segmentacao era fixada na escala vigente e ajustes eram feitos no
peso das bandas até que o segmento se tornasse distinto, permitindo sequéncia no

procedimento.
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Tabela 4.1 - Histoérico sequencial dos parametros utilizados na segmentacao.

Escala Segmentos

Peso da Banda

B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

Observagodes

MDA e componentes principais (PC1:PC8)

60 45259 1 1 1 1 1111 o e,
62 42636 T 1 1 1 1 1 1 1
64 39860 T 1 1 1 1 1 1 1
66 37793 T 1 1 1 1 1 1 1
68 35713 T 1 1 1 1 1 1 1
Parte vermelha da quadra de ténis se mistura
70 33609 1 1 1 11111 e verde,
PC1 recebe peso = 1. Aumento de contraste
70 37830 1 1 1 1 1 1 1 1 adiciona 4.331 novos segmentos.
PC1 retorna para peso = 0 e B6 recebe peso =
70 34120 Tt 1 112 1 1 5
72 32493 1T 11 1 1 2 1 1
Segmento de vidro aramado permanece
80 26790 17 1 1 1 1 2 1 1 distinto. Lona e demais polimeros perdem
definigdo.
Segmento de sombra da lona separa, mas
80 29830 17 1 1 1 1 2 1 1 partevermelha da quadra de ténis se mistura
com a verde. PC1 novamente recebe peso = 1.
PC2 recebe peso = 1. Quadra de ténis se
80 27798 17 1 1 1 1 2 1 1 separa, mas lona permanece misturada com
sombra.
B4 (Amarelo) recebe peso = 2. Segmentos do
80 26548 17 1 1 1 1 2 1 1 heliporto, faixas de sinalizagdo no asfalto e
solo exposto refinados.
PC2 recebe peso = 0. Mistura no segmento de
80 30010 1 1 1 12 1 e,
Valor de escala para segmentacéo fixada em
80 80: Inicio dos experimentos apenas com peso
das bandas.
Peso das bandas separam satisfatoriamente
82 28813 17 1 1 2 3 2 2 4 segmentos de interesse permitindo aumento
do fator de escala.
84 27560 1 1 1 2 3 2 2 4
86 26509 11 1 2 3 2 2 4
88 25530 11 1 2 3 2 2 4
90 24587 1 1 1 2 3 2 2 4
92 23737 1T 1 1 2 3 2 2 4
94 22913 1 1 1 2 3 2 2 4 PC1.PC3recebem peso =1
96 22154 11 1 2 3 2 2 4
98 22073 11 1 2 3 2 2 4
100 21795 1T 1 1 2 3 2 2 4
110 17361 1 1 1 2 3 2 2 4 Vidroaramado se mistura com sombra.
120 15064 1 1 1 2 3 2 2 4 Lonasemisturacom materiais adjacentes.
Fator de escala retrocede de 120 para 104,
104 21101 1 1 1 2 3 2 2 4 pois é atingido o limite de escala capaz de

separar os segmentos de vidro aramado. Fim
da segmentacao.

Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.1 - Alvos de interesse sensiveis ao processo de segmentagao.

(d) (e) ()

Fonte: Producao do autor.

A Figura 4.1a apresenta duas das trés quadras de ténis presentes na area de es-
tudo, sendo estas as Unicas representantes da classe Argamassa de Cimento Pintado
de Vermelho. Seus segmentos permitiriam uma escala maior do que os segmentos
da classe Concreto Pintado de Vermelho (Figura 4.1d), localizada no heliporto do
hospital, mas os segmentos de ambas as classes precisam se manter distintos na
imagem, principalmente por apresentarem uma quantidade limitada de amostras,
conforme ja foi apresentado no histograma de amostras coletadas por classe (Figura
3.12). Outras classes sao ainda mais sensiveis ao tamanho dos segmentos, como, por
exemplo, as amostras de A¢o Galvanizado com Ferrugem (Figura 4.1c), ou ainda
as classes Vidro Aramado e Acrilico, ambas no telhado do hospital (Figura 4.1e).
As classes de Ceramica (Figura 4.1b) ou as ciclofaixas que alocam a classe Asfalto
Pintado de Vermelho (Figura 4.1f), tendem a ser menos sensiveis ao processo de
segmentacao por suas propriedades espectrais distintas no vermelho, mas ainda é
importante valorizar o peso da B5 (Vermelho) no processo de segmentacao, para que

esta nao deturpe os segmentos, ja limitados para essas classes.
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4.2 Comportamento e Escolha dos Atributos pelos Classificadores

As andlises descritas neste capitulo dizem respeito apenas as trés primeiras arvores
apresentadas no APENDICE B, que sdo as arvores dos classificadores C4.5, C5.0 e
CART, respectivamente, com MDA e referentes ao Nivel II. Esta andlise nao leva
em consideragao as subarvores provenientes do método de boosting, responsavel por
construir outras nove arvores para cada classificador, sendo 10 arvores por algoritmo

com e sem o MDA, que juntos totalizam um conjunto de 60 arvores apenas para o
Nivel II.

Para auxiliar a compreensao de como os algoritmos C4.5, C5.0 e CART se compor-
tam com e sem o MDA, a Tabela 4.2 identifica quais atributos foram mais frequentes
durante a etapa de classificacdo dos segmentos. Grifados em cinza sao os atributos
que dizem respeito ao MDA, sendo estes max_pixel 2 (valor do maior pixel de
MDA), min_pixel_9 (valor do menor pixel de MDA), mean_mda (um dos poucos
atributos com nome intuitivo, representa média simples do MDA dentro do seg-
mento analisado) e modeMinimu8 (moda do pixel de MDA), que foi utilizado, mas

nao aparece na listagem por nao estar entre os dez mais utilizados.

E importante notar que o nome dos atributos foi truncado para 12 caracteres pelo
eCognition no momento de exportar os atributos para um arquivo de texto. E para
plena compreensao da Tabela 4.2, é sugerida a leitura das legendas originais discri-
minadas no Apéndice , que apresenta a listagem dos nomes dos atributos antes e

depois de serem truncados pela plataforma.

Ao todo, os classificadores receberam 94 atributos por segmento, de um total de
21.101 segmentos, gerando pouco mais de 1,9 - 10% observacdes em uma tabela em
formato CSV com informacoes detalhadas sobre o recorte da cena. O arquivo de
texto CSV tem tamanho aproximado de 16 megabytes, e o processo de classificagao
durou aproximadamente duas horas para cada um dos classificadores em todos os
cendrios (com e sem a presenga do MDA), com excegdo do C5.0, que terminou a

varredura e classificacdo do CSV em doze segundos.

Dos 94 atributos, 82 foram utilizados quando somadas todas as ocorréncias das trés
arvores, e os 12 atributos que nao se fizeram presentes em nenhuma das arvores sao
apresentados na Tabela 4.3. A Tabela 4.4 apresenta os 10 atributos mais utilizados,
e por fim, a Tabela 4.5 apresenta os 10 atributos menos utilizados pelos algoritmos

de construcao das arvores.
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Tabela 4.2 - Ranking dos 10 atributos mais utilizados por cada classificador no Nivel de
Legenda II, com e sem o MDA.

Ordem Termo Chave Ocorréncias Ordem Termo Chave Ocorréncias

1. ndsil 8 1. ndbi 10
2. mean_pc7 8 2. brtmn1l 8
3. mean_pc8 6 3. max_pixel_2 8
4. asymmetry 6 < 4.  wvbi 6
E 5. wvbi 4 % 5. min_pixel_9 6
O 6.  ndbi 4 £ 1 6. mean_pc7 6
7. mean_layer5 4 S 7.  max_pixel_6 6
8. min_pixel_6 4 8. mean_layerd 4
9. min_pixel_3 4 9. min_pixel_12 4
10.  brtmnl 4 10. min_pixel_2 4
1. border_ind 18 1.  border_ind 20
2. brtpbor 12 2. asymmetry 16
3. mean_pc4 10 3. wuvsi 8
4, ndvil 8 < 4, brtpbor 6
0 5. brtmnl 8 § 5. ndsil 6
© 6.  mean_pc7 8 é 6. compactnes 6
7. brt 8 © 7. min_pixel_6 6
8. max_pixel_3 8 8.  min_pixel_3 6
9. asymmetry 8 9. mean_pc4 6
10.  ndsi2 6 10. mean_pcb 6
1. border_ind 12 1. mean_mda 16
2. ndbi 12 2.  min_pixel_9 12
3. mean_pc6 10 3. max_pixel_2 10
4. mean_pc7 10 < 4.  border_ind 8
2 5. brtpbor 8 g 5. wvsi 8
Ol 6 ndsil 8 S| 6. min_pixel_3 8
7. min_pixel_3 8 © 7. mean_pc3 8
8. mean_pc8 8 8.  wvbi 7
9. max_pixel_3 8 9. ndsi2 6
10. ndsi2 6 10. ndsil 6

*Grifados em cinza sao os atributos aue dizem respeito ao MDA.

Fonte: Producao do autor.



Tabela 4.3 - Atributos descartados pelos classificadores nas seis primeiras arvores dos al-
goritmos C4.5, C5.0 e CART com e sem atributos do MDA.

Ordem Atributo
1. Max_pixel_13
2. Mean_Layer
3. Min_pixel_15
4, mNIR
5. modeMinimu
6. modeMinimu3
7. modeMinimu4
8. modeMinimu5
9. modeMinimu6
10. modeMinimu7
11. modeMinimul0
12. WVNHFD

Fonte: Producao do autor.

As arvores construidas para todas as classificacoes sdo apresentadas no APENDICE
B e referem-se ao Nivel de Legenda I e I1, ou seja, 12 e 36 classes, respectivamente. As
arvores de classificacao do Nivel de Legenda I sdo menores por contarem com apenas
12 classes e supostamente devem apresentar um maior poder de generalizagao, por

consequeéncia levando a utilizacao de menos atributos.
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Tabela 4.4 - Atributos mais utilizados pelas arvores de decisdao para as classificagoes do
Nivel de Legenda II.

TOP 10
Ordem Termo Chave Ocorréncias
1. border_ind 60
2. ndbi 40
3. asymmetry 37
4. mean_pc7 36
5. brtpbor 34
6. ndsil 34
7. min_pixel_3 32
8. mean_pc8 32
9.  mean_pcd 30
10.  wvbi 29

Fonte: Producao do autor.

Tabela 4.5 - Atributos menos utilizados pelas arvores de decisdo para as classificagoes do
Nivel de Legenda II.

BOTTOM 10
Ordem Termo Chave Ocorréncias

72. modeminimu?2
73. modeminimu8
74. modeminimull
75. max_pixel_5
76. mswir

77. elliptic_f

78. max_pixel_14
79. mean_layerl
80. min_pixel_10

N NN PP DDDdD DD PS

81. max_pixel_15

Fonte: Producao do autor.
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4.3 Analise Exploratéria dos Atributos

A se¢ao anterior apresentou os atributos mais utilizados pelas drvores de decisao para
buscar a separacao ideal entre as classes, restando agora compreender como essas
classes se comportam dentro de cada atributo. Para tal, foram utilizados diagramas
de espalhamento, gerados em linguagem [R], com as distribuigoes das amostras para
alguns dos atributos que foram apresentados na Secao 4.2. Todos os diagramas de
espalhamento (scatterplots) foram confeccionados de forma a seguir o esquema de

cores do mapa tematico, apresentado de antemao na Figura 4.2.

Figura 4.2 - Legenda das classes teméticas no Nivel de Legenda II para os diagramas de

espalhamento.
Classes

Aco Galvanizado Brilhante * Fibrocimento com Amianto
Aco Galvanizado com Ferrugem * Fibrocimento CRFS
Aco Galvanizado Fosco Galvalume A
Acrilico Galvalume B
Argamassa de Cimento Galvalume C
Argamassa de Cimento Pintado de Verde * Lago

* Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho Lona

= Agfalto Pastilha Ezmaltada
Asfalto Pintado de Branco * Piscina de Azulejo

*  Asfalto Pintado de Vermelho Piscina de Yinil
Bloguete Plastico

* Carvao Cogue Policarbonato
Ceramica Cluartzito Amarelo
Concreto * Solo Exposto

* Concreto Impermeabilizado * Sombra
Concreto Pintado de Amarelo * \egetacdo Arborea

* (Concreto Pintado de vermelho Vegetagdo Herbacea
Fibra de Vidro * Vidro Aramado

Fonte: Producao do autor.

Também ¢ feita uma ressalva para apresentacao dos scatterplots no que diz respeito
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a remocao de valores andémalos ou outliers (setas azuis) e zoom (seta vermelha)
no grafico conceitual ilustrado na Figura 4.3. Alguns segmentos apresentam pontos
espurios recorrentes, que dificultam a visualizacao dos alvos de interesse e precisam

ser removidos do diagrama para que seja possivel a interpretacao dos resultados.

E imprescindivel notar que a presenca de outliers nas amostras pode influenciar,
mas nao compromete o trabalho dos algoritmos de classificacao, uma vez que estes
apresentam mecanismos de tratamento mais ou menos robustos para esta finalidade,

variando conforme o algoritmo.

Figura 4.3 - Comportamento das amostras para valores de NDVI, apresentando outliers
em azul e um recorte sugerindo zoom para a area de interesse em vermelho.

NOWI 2
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NDVI 1

Fonte: Producao do autor.

Pode ser observado na Figura 4.3 que a visualizacao do resultado final é compro-

metida por amostras, principalmente da classe sombra, que fogem aos limiares dos
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indices de NDVI. Tal efeito possivelmente ocorre por conta da correcao atmosférica
por FLAASH, e em segunda insténcia, por uma possivel distor¢ao das grandezas
radiométricas nos pixels de alguns alvos da imagem quando estas foram inseridas
no eCognition, uma vez que a plataforma faz uma normalizacao em todos os dados
de entrada. E de extrema importancia primar pela integridade espectral dos dados
durante seu processamento, mas tais fendmenos de distor¢cao nao chegam a ser de
todo um problema, uma vez que os algoritmos se preocupam apenas com a separa-

bilidade entre as amostras, abstraindo os conceitos fisicos incutidos em seus niveis

de cinza (NC).

A mesma distribuicdo de amostras pontilhadas no quadrado vermelho da Figura 4.3
é apresentada na Figura 4.4. Essa informacgao é relevante, porque tais imposigoes
de recortes nos eixos X e Y também serao aplicadas nos diagramas subsequentes,

primando pela melhor distingao dos resultados.

Figura 4.4 - Valores das amostras para os atributos de NDVI 1 e 2.
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Fonte: Producgao do autor.
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Aplicados os devidos filtros, torna-se possivel observar uma alta correlagdo posi-
tiva, que é natural, considerando que ambos os eixos sao variagoes das bandas do
vermelho (B5) e vermelho limitrofe (B6) para o mesmo atributo de NDVI. A sepa-
rabilidade entre as amostras se torna distinta para cada classe, e embora o NDVI1
tenha sido utilizado apenas para ilustrar a necessidade de zoom e recorte de ou-
tliers nos diagramas de espalhamento, ele também foi o 4°atributo mais utilizado
pelo modelo C4.5 sem MDA. O atributo de NDVI também se demonstrou consis-
tente em separar alvos fotossinteticamente ativos e mais proximos de 1 em ambos
os eixos, incluindo a classe Lago, sugerindo maiores quantidades de matéria orga-
nica em suspensao. Outros atributos também apresentam grandes contribuigbes no
que diz respeito a separabilidade entre as classes, como, por exemplo o atributo de
Brilho (Brightness ou BRT), apresentado junto ao max_pixel_2 (nome truncado do

atributo max_pixel_mda), ilustrado na Figura 4.5.

Figura 4.5 - Diagrama de espalhamento dos atributos Max_ Pizel MDA x BRT.
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E interessante notar a coeréncia presente nas classes referentes as edificagoes mais
altas da imagem, que sdo também as classes de maior brilho, chegando até a saturar
esse atributo. A classe Acrilico tampouco é excecdo, visto que grande parte das
amostras disponiveis para essa classe foram coletadas no telhado central do hospital,
definida como a edificacdo mais alta da imagem. Alvos de baixa reflectancia, que
absorvem mais REM, estao presentes na parte inferior do eixo Y, apresentando

brilho inferior a zero por conta de seus valores negativos na banda do Azul Costeiro
(B1).

O atributo de brilho foi recorrente nas analises aqui apresentadas, por ser um exce-
lente separador para as amostras, e o indice proposto por Leonardi (2010) também
traz grandes contribuig¢oes para a separabilidade espectral do conjunto de dados,
explorando o potencial do atributo de brilho, a banda do Azul e as bandas do Ver-

melho, conforme apresentado na Figura 4.6.

Figura 4.6 - Contraste dos alvos de alta reflectancia no Azul (B2) e Vermelho (B5), ex-
plorados pelo indice de Leonardi (2010) adaptado para Vermelho Limitrofe

(B6).
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Fonte: Producao do autor.
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Ambos os indices enfatizam alvos de maior reflectancia nos comprimentos de onda
do Azul (B2), tipicamente representados pelas amostras da classe Lago, piscinas e
segmentos de sombra das vegetacoes que margeiam o lago. Os demais alvos que apre-
sentam alta reflectancia na B2 e também nas demais bandas, como as ligas metalicas
de Galvalume A, B e C, tendem a se concentrar no ponto médio da correlacao entre
o indice de Leonardi (2010) e sua variagao com a B6, neutralizados pela divisao da
B2 pela B5 e B6, separados apenas pelo seu valor de brilho. Mas o diferencial desses
atributos estd nas classes que refletem mais nos vermelhos da B5 e B6, otimizando a
separabilidade entre os alvos de ceramica, solo exposto, concreto pintado de amarelo

e asfalto pintado de vermelho.

Outros atributos dignos de destaque foram as componentes principais, que apre-
sentaram um potencial peculiar de separabilidade entre as classes. A Figura 4.7
apresenta a PC8, mas outras componentes também se fizeram presentes no ranking

de atributos mais utilizados pelos classificadores.

Figura 4.7 - Atributo proveniente da oitava componente principal versus o atributo de bri-
lho, que juntos apresentam potencial de separabilidade entre algumas classes.
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Fonte: Producgao do autor.

7



Os experimentos demonstraram que as componentes principais apresentaram diver-
sas formas de contribuicao. A primeira componente se comportou como uma espécie
de contraste sintético, o que sugere que ela possa ser utilizada como um atributo
complementar ou um possivel substituto para o atributo de brilho, mas cabe notar
que ela também apresenta os niveis de cinza invertidos. Tal contribuicao também
era esperada, uma vez que as transformagoes ortogonais provenientes de uma ana-
lise por componentes principais intenciona gerar a primeira variavel de saida da
analise, como o atributo de maior contribuicao para a variancia do conjunto. A Ta-
bela 4.6 é apresentada de forma a ilustrar a contribuicao de cada banda espectral

na composicao das principais componentes.

Tabela 4.6 - Percentual de contribuicao das bandas espectrais do WV-2 na composicao da
Anélise por Principais Componentes.

Bl B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

PC1 12,05% 12,20% 12,33% - 12,39% - 12,38% = 12,72% = 12,86% = 13,06%

PC2 17,39% 11,02%  4,89% 3,24% 2,89% 6,11% : 21,53% @ 32,91%

PC3 34,76% = 5,17% 0,51% : 14,93% = 22,82% 11,30% = 5,29% 5,21%

PC4 1,64% 0,35% 2,42% 2,19% 0,20% 0,31% : 50,01% 42,87%

PCé6 24,73%  15,81% = 28,42%  9,30% 0,94% - 15,40% - 0,35% 5,04%

PC7 0,12% : 12,17% = 11,27% - 41,23% 13,84% 18,78%  2,23% 0,36%

|
|
|
|
| PC5 1,52% 5,54% 7,75% 0,14%  45,31% = 32,76% = 6,40% 0,57%
|
|
|

PC8 7,78% | 37,73%  32,39% 16,57% 1,61% 2,62% 1,30% 0,00%

Fonte: Producao do autor.

Também foram observadas contribuigoes da segunda componente durante a etapa
de segmentacao e escolha do peso das bandas; isso ocorreu por conta de contrastes
pontuais nos pixels da cena, que se manifestaram nas bordas dos objetos da imagem.
E, de uma forma mais frequente, esses contrastes surgiram sistematicamente nas
transicoes entre as classes que apresentam maiores contrastes entre si, como alvos

orgénicos (vegetagao) versus alvos minerais e/ou sintéticos (asfaltos e concretos) .

A terceira componente apresentou contribuicoes sutis na separabilidade dos alvos de
maior reflectdncia no vermelho, mas também enfatizou confusoes sobre os segmentos

da classe Lona, impedindo que um maior peso lhe fosse atribuido durante o processo
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de segmentacao. E nas componentes de cinco a sete, foram observadas oscilagoes
entre contribuicao e ruido para diversas classes, principalmente sobre os alvos que
apresentam maior reflectancia nos comprimentos de onda entre 620 nm e 900 nm, que
compreende as bandas do vermelho, vermelho limitrofe e infravermelho préximo-1

do sensor WV-2.

De forma a apresentar a variabilidade no comportamento de cada componente, é
apresentada a Figura 4.8, que ilustra o resultado da analise por componentes prin-

cipais.
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Figura 4.8 - Atributos resultantes da andlise por componentes principais sobre as oito
bandas multiespectrais do sensor WV-2.
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Fonte: Producao do autor.
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4.4 Analise de Acuracia da Classificacao

Nesta secao, sao apresentados os resultados gerais dos modelos de classificacao e
discutidos os resultados dos melhores modelos, quando utilizados todos os 94 atri-
butos (com MDA) versus 90 atributos (sem MDA). Também sao apresentados os
resultados para o primeiro e segundo niveis de legenda de classificacao, dispostos na
Tabela 4.7.

Tabela 4.7 - Resultados da avaliacdo dos coeficientes de concordancia Kappa.

Nivel de Legenda Situacdo Classificador Coeficiente Kappa o2 do Kappa

C5.0 0,7338436  0,000193455

I::/IOI;:]A 4.5 0,741837 0,000189977

CART 0,7298324  0,000195151

! C5.0 0,7336602  0,000193052
:Ae[gl 4.5 0,735121 0,000193764

CART 0,7450042  0,000188382

C5.0 0,6858477  0,000185674

I::/IOI;:]A C4.5 0,7092944 0,000176655

CART 0,7247778  0,000172092

. C5.0 0,6965478  0,000182773
If/le& 4.5 0,7168415  0,000175587

CART 0,7145529  0,000177949

Fonte: Producao do autor.

Os algoritmos de classificacdo que apresentaram o maior coeficiente de concordancia
Kappa estao marcados em negrito, sendo estes: C4.5 (K = 0,74) com o melhor re-
sultado estatistico de classificagao fazendo uso do MDA, e o CART (K = 0, 74) com
o melhor resultado sem MDA, respectivamente, ambos para o Nivel de Legenda I,
que totaliza 12 classes (Ceramica, Coberturas Diversas, Coberturas Metdlicas, Lago,
Pavimentagcio Nao-Vidria, Pavimentacio Vidria, Piscina, Solo Exposto, Sombra,

Vegetagio Herbdcea, Vegetagio Rasteira e Materiais Mistos).

Para o Nivel de Legenda II, CART (K = 0,72) é a melhor classificagdo com o
uso do MDA, sendo que sem o uso do MDA o maior coeficiente Kappa é do algo-
ritmo C4.5 (K = 0,71), para um total de 36 classes (A¢o Galvanizado Brilhante,
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Aco Galvanizado com Ferrugem, Aco Galvanizado Fosco, Acrilico, Argamassa de Ci-
mento, Argamassa de Cimento Pintado de Verde, Argamassa de Cimento Pintado
de Vermelho, Asfalto, Asfalto Pintado de Branco, Asfalto Pintado de Vermelho, Blo-
quete, Carvao Coque, Coberturas Ceramicas, Concreto, Concreto Impermeabilizado,
Concreto Pintado de Amarelo, Concreto Pintado de Vermelho, Fibra de Vidro, Fi-
brocimento Amianto, Fibrocimento CRFS, Galvalume A, Galvalume B, Galvalume
C, Lago, Lona, Pastilha Esmaltada, Piscina de Azulejo, Piscina de Vinil, Pldstico,
Policarbonato, Quartzito Amarelo, Solo Exposto, Sombra, Vegetacio Arborea, Vege-

tagcao Herbdcea e Vidro Aramado).

Os erros, acertos e concentragao de pontos de validacao especificos para cada classe
foram computados através do mapa de referéncia (C4.5 Nivel II com MDA), sendo
este também utilizado na estratificacao das amostras de validacao e apresentado
na Figura 4.9. Tais informagoes sobre os erros e acertos serdo discutidas em maior
detalhe posteriormente e podem ser observadas nas matrizes de confusao do Nivel
de Legenda I, sendo apresentadas apenas as matrizes com maiores valores de Kappa
com MDA (Tabela 4.9) e sem MDA (Tabela 4.10).

O mesmo vale para as matrizes de confusao do segundo nivel, mas apenas as matrizes
dos modelos classificadores estatisticamente mais distintos (maior 0?) sdo apresenta-
das, independente da qualidade do Kappa, sendo estes o CART com MDA (Tabela
4.12) e C5.0 com MDA (Tabela 4.13).
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Figura 4.9 - Acertos (a), erros (b) e concentracio por area(c), observados para os pontos
de validagéo, em relacdo a classificagdo C4.5 Nivel II com MDA.
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Fonte: Producao do autor.
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Foi possivel validar 1.218 pontos que se mantiveram constantes e foram utilizados
para os 12 cenéarios de classificacao. Tais pontos foram distribuidos aleatoriamente
e estratificados por classe (Tabela 4.8) através de linguagem [R] (APENDICE - F).

Tabela 4.8 - Distribuicao por classe dos pontos de validacao.

NIVEL I PONTOS NIVEL II PONTOS
Solo Exposto 41 Solo Exposto 41
Piscina 36 Piscina de Azulejo 30
Piscina de Vinil 6
Lago 58 Lago 58
Vegetacao Rasteira 94 Vegetacao Herbacea 94
Vegetacao Arborea 72 Vegetacdo Arborea 72
Pavimentac¢ao Nao Viaria 46 Pedra Mineira 26
Carvao Coque 20
Pavimentacao Viaria 142 Asfalto 84
Asfalto Pintado de Vermelho 30
Asfalto Pintado de Branco 22
Bloquete 6
Materiais Mistos 256 Arg. de Cimento 22
(Pavimentagdo e Cobertura) Arg. de Cimento Pint. de Vermelho 26
Arg. de Cimento Pintada de Verde 27
Concreto Pintado de Amarelo 6
Concreto Pintado de Vermelho 25
Concreto 111
Concreto Impermeabilizado 39
e Coberturas Diversas 172 Vidro Aramado 22
Fibra de Vidro 5
Pastilha Esmaltada 9
Fibrocimento CRFS 19
Fibrocimento com Amianto 81
Policarbonato 5
Acrilico 18
Plastico 9
Lona 4
Coberturas Metalicas 210 Acgo Galvanizado Brilhante 24
Aco Galvanizado com Ferrugem 11
Aco Galvanizado Fosco 57
Galvalume A 62
Galvalume B 31
Galvalume C 25
Coberturas Ceramicas 17 Coberturas Ceramicas 17
Sombra 74 Sombra 74
TOTAL 1218 1218

Fonte: Producao do autor.
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As principais concentragoes referentes aos pontos de validagdo sao apresentadas nas
manchas vermelhas da Figura 4.9c, estando essas associadas as classes de baixa
ocorréncia na imagem. As concentra¢oes ocorrem, pois s6 € permitido ao script
a geracao de pontos aleatorios sobre os segmentos de determinadas classes, dai a
estratificagdo (CONGALTON; GREEN, 2009). Como as classes de baixa ocorréncia
costumam dispor de poucos segmentos, muitos pontos se concentram na pouca area
disponivel dentro dos segmentos. Os pontos nunca caem no mesmo pixel, mas podem
cair mais de uma vez no mesmo segmento. Tal fendmeno pode exercer contribuicao
significativa para o aumento ou diminuicao dos indices de validacao dos mapas, e é
importante ter essa informacao em mente durante o processo de andlise das matrizes

de confusao.

E possivel observar concentracdes de acertos (Figura 4.9a) nas classes de Piscina
de Azulejo, Piscina de Vinil, Concreto Pintado de Vermelho (heliporto do hospital)
e Argamassa de Cimento Pintado de Verde/Vermelho (quadras de ténis). Os erros
da Figura 4.9b dizem respeito a classificagao C4.5 Nivel IT com MDA e estao prin-
cipalmente concentrados nas diversas classes de telhados, concretos diversos e solo

exposto/ceramica.

Tabela 4.9 - Matriz de confusdo do algoritmo C4.5 fazendo uso de MDA, modelo que
apresentou o maior valor de Kappa (0,74) para o Nivel de Legenda I.

Wegetacdo Herbacea - C12 1 8 4 3 8 10 .
Solo Exposto-C117 6 4 T 16 &
Vegetacdo Arborea - C10 - 3 2 4 1 2 | Kappa
Pavimentagdo ndo-Viara - C9 2 6 classe
Sombra-C87 2 2 1 4 pr 2 . 1-00
Coberturas Diversas - C7q 2 2 14 181 3 0.75
Materiais Mistos - C61 20 2 13 B0 43 7 1 050
Coberturas Metalicas - C54 2 2 9 35 0.75
Piscina - C4 -
Lago - C3 1
Cerdmica - C24 2 | 14 1
FPavimentagdo Viaria - C1 '. 2 3 9o 4 6 1
53883885882z 8

Fonte: Producao do autor.
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Tabela 4.10 - Matriz de confusdo CART, modelo que apresentou o maior Kappa (0,74)
para o Nivel de Legenda I sem a necessidade de um MDA.

Vegetacdo Herbacea - C12 7 6 3 a8 N .
Solo Exposto -C111 &8 4 5 19 7
Vegetacdo Arborea - C10 1 1 3 7 3 | Kappa
Pavimentacdo ndo-Viaria - C3 2 7 Classe
Sombra-C8 1 1 2 2 3 1 . 1.00
Coberturas Diversas - C7 10 10 & (143 3 0.75
Materiais Mistos - CeH 24 2 g 28 1 050
Coberturas Metalicas - Coq 4 11 28 0.75
Fiscina - C4 - 1
Lago - C3
Ceramica - C24 2 | 14 1
Pavimentacdo Viaria - C1-104 5 2 19 9 3
ShbEBBLBEE LS

Fonte: Producao do autor.

Nas matrizes, a escala de cores da legenda representa o coeficiente de concordancia
do Kappa condicional (Kappa-classe). Na diagonal principal, as células em tons de
vermelho intenso representam maior acurdcia, enquanto que os tons mais claros
representam maior discordancia para esta classe. Também cabe notar que mesmo
classes com grandes quantidades de acertos na diagonal principal nao implicam um
alto valor K-classe, uma vez que a sua equacao nao considera apenas a quantidade
total de acertos, mas também a quantidade total de amostras coletadas, acuracia do
usuario e acuracia do produtor. A classe Ceramica - C2 pode ilustrar esse conceito,
pois ela apresenta 82% de acerto nas observagoes, mas seu K-classe = 0,63 (valores

individuais das demais classes sao apresentados na Tabela 4.11).

Para a classe de Pavimentagao Viaria, a maior fonte de confusao de suas observagoes
se concentra em Materiais Mistos e Coberturas Diversas. Quando somadas, essas
trés classes compreendem 20 subclasses do Nivel I, o que significa 55% de todas as
classes propostas para este nivel. Tal relagdo de confusao na matriz nao surpreende
quando tomada em consideragao a diversidade espectral dos alvos que a integram:
Asfalto, Asfalto Pintado de Vermelho, Asfalto Pintado de Branco e Bloquete.
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Mei et al. (2012) argumentam que o asfalto é caracterizado por um comportamento
espectral pouco variado e algumas de suas feigoes também podem ser prejudica-
das por ocorrerem nas janelas de atenuac¢do atmosférica do vapor d dgua (H0),
suprimindo fei¢oes de betumes e reduzindo a separabilidade desta classe, conforme

medido in situ e ilustrado na Figura 4.10.
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Tabela 4.11 - Acurécia do Produtor, Usuario e Kappa-classe individual para todos os cenarios de classificagdo do Nivel de Legenda 1.

CART+MDA CART C4.5+MDA C4.5 C5.0+MDA C5.0

K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr.
C12 - Vegetagdo Herbacea 084 062 083 083 084 063| 08 065 081 089 0,89 063| 084 086 063| 087 0,88 0,64
Cl1 - Solo Exposto 059 039 058/ 062 0,63 046| 057 039 056| 053 055 054| 044 0,45 0,49| 046 0,47 0,44
C10 - Vegetagdo Arbodrea 08 08 084 083 084 0,79| 08 083 08| 080 0,81 0,83| 083 0,84 086| 0,75 0,77 0,86
C9 - Pavimentagdo ndo-viaria 0,88 0,76 0,87 092 092 0,78| 086 0,83 08| 083 0,83 087| 0,78 0,79 0,83| 080 0,80 0,89
C8 - Sombra 082 08 081 08 082 08| 0,78 082 0,77| 081 0,82 082| 0,76 0,78 0,81| 0,83 0,84 0,80
C7 - Coberturas Diversas 066 0,87 060 059 0,65 083| 062 0,88 056| 054 0,60 083| 058 0,64 082| 054 0,61 0,77
C6 - Materiais Mistos 0,76 0,67 0,70 0,70 0,76 0,75| 0,75 0,66 068| 066 0,73 0,72| 0,70 0,76 0,67| 0,74 0,79 0,73
C5 - Coberturas Metdlicas 0,83 0,76 0,79 08 0,88 0,79| 0,89 0,77 0,87| 088 0,90 0,76| 083 0,86 0,78 0,84 0,87 0,80
C4 - Piscina 0,75 1,00 0,74| 1,00 100 097| 095 100 095| 1,00 1,00 1,00 095 0,95 1,00 0,97 0,97 0,97
C3 - lago 1,00 1,00 1,00, 1,00 1,00 1,00( 1,00 1,00 100( 1,00 1,00 1,00/ 1,00 1,00 0,98| 0,98 0,98 1,00
C2 - Ceramica 048 0,82 048| 055 05 082| 064 082 063| 049 0,50 0,76| 060 0,61 082| 049 0,50 0,82
Cl - Pavimentagdo Viaria 0,71 0,77 067| 063 0,67 073| 0,76 0,82 0,73| 0,73 0,76 0,70| 0,71 0,74 0,78| 0,67 0,71 0,70

* Valores < 0,40 estdo grifados em vermelho e valores = 1, em verde.

Fonte: Producao do autor.




Figura 4.10 - Reflectancia para as classes de Asfalto e Concreto e interferéncia das janelas
de absorcao atmosférica por vapor d”agua (H20).
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Fonte: Adaptado de Jensen (2009).

Ainda na classe de Pavimentacao Viaria, as matrizes do primeiro nivel também
apresentam a influéncia do MDA. De um total de 142 observagoes, o CART Nivel
I sem MDA (K = 0,63) acertou 104 observacoes (73%), contra um aumento de 9%
com a inclusdo dos atributos de MDA para a classificagdo por C4.5 (K = 0,76),
que acertou 82% para esta mesma classe, representando uma diferenca de 0,13 no
K-classe. De forma peculiar, a classe de Ceramica, que se manifesta exclusivamente
no telhado das edificagoes, parece nao sofrer influéncia do MDA. Sua classificagao foi
estavel, com poucos erros, apresentando apenas uma confusao caracteristica com a
classe de solo exposto, uma vez que ambas compartilham de propriedades quimicas
similares origindrias da argila (PINHO, 2006b; RIBEIRO, 2010).

A classe Lago apresentou grande potencial de separabilidade, com um total de 58
observagoes, sua acurdcia foi de 100% em todos os cendrios e K-classe = 1. Mas

também cabe ressaltar que ao contrario de outras classes, a classe Lago dispunha de
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uma vasta area para coleta de amostras de treinamento, permitindo previsoes mais

robustas nos modelos de classificagao.

Assim, como a classe Lago, a classe de Piscina tampouco apresentou problemas de
separabilidade espectral e foi classificada com K = 1. A literatura sugere que tama-
nha precisao pode ser fruto de sua cor cyan que facilita sua separabilidade dentre
outros alvos urbanos (HEROLD et al., 2004; PINHO, 2006b). Cabe notar que a classe
Piscina apresenta apenas 12 segmentos em toda imagem, isso significa que essas
amostras apresentam uma alta correlacao espacial e seus 30 pontos de validacao sao
muito repetitivos porque mesmo que se assumisse uma nova distribuicao aleatoria, a
chance de um novo ponto cair dentro dos 12 segmentos ¢ alta, conforme previamente
apresentado na Figura 4.9¢, correspondente ao mapa de concentracao dos pontos de
validacao. Essa informacao sugere que embora a classificacdo para a classe Piscina
tenha sido 6tima, os indicadores estatisticos para essa classe podem nao condizer

com o real poder de predicao dos modelos para esta legenda.

A classe Coberturas Metdlicas (K = 0,89) é uma abstragao de subclasses compostas
por metais diversos, estes materiais sintéticos tendem a apresentar alto brilho em
cena. Em experimentos realizados no Laboratério de Radiometria do DPA/INPE
(LARAD), demonstraram-se similaridades espectrais em sua composi¢ao. Tal com-
portamento justificaria a confusdo com outros alvos de origem sintética, como alguns
subitens da classe Coberturas Diversas e Materiais Mistos (para detalhes das bibli-

otecas espectrais de alvos urbanos realizados em laboratério, vide APENDICE E).

Materiais Mistos (K = 0,75) e Coberturas Diversas (K = 0,62) apresentaram
confusao mutua por se tratar de superclasses compostas por alvos espectralmente
muito heterogéneos, mas o algoritmo CART, sem apoio dos atributos de MDA,
apresentou 8% a mais de precisao para Materiais Mistos em relacdo ao C4.5 com
MDA. Isso representa um acerto de 192 observagoes do CART contra 170 do C4.5
com MDA, de um total de 256 pontos observados.

A classe Sombra (K = 0,81) é composta por segmentos que pertencem a outras
classes, que por sua vez sao sobrepostas pelas projecoes de objetos que carecem de
iluminacao, e essa caracteristica introduz diversidade espectral na parca reflectancia
remanescente do comportamento espectral dessa classe, que nao possui validagao de

campo.

Pavimenta¢io Nao-Vidria (K = 0,92) é composta por materiais de calgamento

que sao utilizados exclusivamente por pedestres. A peculiaridade espectral de suas
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subclasses (Carvao Coque e Quartzito Amarelo no Nivel II), permitiu boa distingao
de suas 46 observagoes, ocorrendo apenas seis omissdes em Materiais Mistos e duas

em Pavimentacao Vidria.

As classes de Vegetagao Arborea (K = 0,83), Solo Exposto (K = 0,62) e Vegetagio
Herbicea (K = 0,83) nao apresentam subclasses, sendo suas legendas repetidas
para o Nivel de Legenda II, fator que motiva o adiamento de sua discussao para

as matrizes de confusao das legendas do Nivel II, apresentadas nas Tabela 4.12 e
Tabela 4.13.
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Tabela 4.12 - Matriz de confusao para classificagio por CART com MDA para o Nivel de Legenda II.

Vidro Aramado - C36 7 4
Vegetacdo Herbacea - C35 7 11 3 1 4 i > s
Vegetacdo Arborea - C34 1 1 1 5 4
Sombra - C33 1 2 11 1 1 3
Solo Exposto - C32 2 1 1 2 il 1 1 23 3
Quartzito Amarela - C31 1 5 .
Policarbonato - C30 1 4
Plastico - C29 7 g
Piscina de Vinil - C28 7 1 5
Piscina de Azulejo - C27 - 30
Pastilha Esmaltada - C26 9
Lona - C25 7 4
Lago - C24 - El
Galvalume C-C237 4 1 w3 Kappa
Galvalume B - C22 1 .. classe
Galvalume A-C214 2 1 4 1 1 4 1 1 3 3 1 100
Fibrocimento CRFS - C20 1 1 13 4 .
Fibrocimento com Amianto - C19 1 3 3 & 1 . 1 1
Fibra de Vidro - C18 - 5
Concreto Pintado de vermelho - C17 5 .
Concreto Pintado de Amarelo - C16 7 [ 0.25
Concreto Impermeabilizado - C157 2 3 2 . 3 21 1 1
Concreto -C14412 8 1 1 158 11201 & 22 31 4 1 3 1 B 2
Cerdmica - C13 7 11 15
Carvio Cogue - C12 .
Bloguete - C11 7 4
Asfalto Pintado de Vermelho - C10 7 1 . 3
Asfalto Pintade de Branco - C97 1 115
Asfalto - C8 4 1 3 3 1
Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho - C7 - 1
Argamassa de Cimento Pintado de Verde - CG
Argamassa de Cimento - C54 2 3 14 3
Acrilico - C4 4 3 . 1
Aco Galvanizado Fosco-C3 4 2z Z 1
Aco Galvanizado com Ferrugem - C2 7
Aco Galvanizado Brilhante - C1- 21

0.75
0.50

[EE T R,

(2}
-
£
P
(=}
-
[}
(2}
[}
-
-

C1 A
c21—= &
C31
Cd 1
C5 1
CE 1
C7 1
8
C8
€101
C11 1
€121
C13 1
Cldq—= = =
€151
C16 1
C17 1
€181
181
c20q -
211
C22 1
C23 1
24+
£25 1
C26
C27 1
C28 1
291
€30 1
31 1
C32 1
£33
C34 -
35 -
£36 1

Fonte: Producgao do autor.
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Tabela 4.13 - Matriz de confusdo para classificagdo por C5.0 com MDA para o Nivel de Legenda II.

Vidro Aramado - C36
Vegetacdo Herbacea - C35 7
Vegetacdo Arborea - C34
Sombra - C33 1

Solo Exposto - C32
Quartzito Amarelo - C314
Paolicarbonato - C30
Plastico - C29

Piscina de Vinil - C28
Piscina de Azulejo - C27 1
Pastilha Esmaltada - C26 1
Lona - C257

Lago - C24 1

Galvalume C - C23 1
Galvalume B - C22 1
Galvalume A - C21

Fibrocimento CRFS - C20 1

Fibrocimento com Amianto - C19
Fibra de Vidro - C18 1

Concreto Pintado de vermelho - C17 1
Concreto Pintado de Amarelo - C16

Concreto Impermeabilizado - C15 3
Concreto -C144 3 7

Cerdmica - C13 7

Carvio Cogue - C12

Bloguete - C11 7

Asfalto Pintado de WVermelho - C10 7

Asfalto Pintade de Branco - C9

Asfalto - C8 4

Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho - C7 -
Argamassa de Cimento Pintado de Verde - CG
Argamassa de Cimento - C5 4

Acrilico - C4 +

Aco Galvanizado Fosco - C3 7

Aco Galvanizado com Ferrugem - C2 7

Aco Galvanizado Brilhante - C1 4

(]
Ma
=
_—

==
-
(%]
]
(5]
s8]
(%]
(]
58]
S8 ]
5]
(%]
-

C14@m
C2 1

C31

Cd 1

C5 1

CE 1

c21qm
C22 1
C23 1
24+
C25qm
C26
C27 1
C28 1
291
Cc307
31 1
C32 1
£33
C34 -
35 -
£36 1

C15qm
C16 1
C17 1
c184 =
181
c20q -

€121
C13 1
14

C7 1
8
C8
€101
C11 1

Fonte: Producgao do autor.
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As matrizes de confusao do Nivel II permitem inferir com maior precisao quais alvos
desse nivel foram responsaveis pelos erros de omissao e comissao herdados pelas
classes abstratas do Nivel I. Algumas consideragdes também serao feitas a respeito
das regras responsaveis por identificar os atributos de melhor separabilidade para as
classes do Nivel II. O resumo do desempenho individual de cada caso foi disposto
na Tabela 4.14.

A classe A¢o Galvanizado Brilhante (K = 0,38 para o cenario CART+MDA e
K = 0,43 para C5.0+MDA) foi uma classe de de baixa omissdo, mas alta co-
missao. Com 21 acertos de 24 observagoes, sua acuracia do produtor foi compu-
tada em 0,88. Mas outras 11 classes cometeram erros de comissao para Aco Gal-
vanizado Brilhante, justificando seu baixo K-classe. Na arvore de decisao gerada
pelo algoritmo C50+MDA, o principal atributo utilizado para separar seus pares foi
Mean_pcb > -51.92517 (média na quinta componente principal), e tal regra enqua-
drou 70 dos 92 segmentos amostrados para essa classe. Outros atributos de menor
contribuicao, mas que também foram utilizados para alocar as demais amostras de
treinamento, incluem: média no MDA e NDBI (fndice de Diferenga Normalizada
para Areas construidas), o que é coerente, haja vista que a classe A¢o Galvanizado
Brilhante se manifesta apenas no telhado de edificacbes e pertence a superclasse

Coberturas Metdlicas.

Para Aco Galvanizado com Ferrugem, o comportamento da classificagdo em relagao a
inclusao do modelo digital de altura foi negativa. No melhor cenario de classificagao,
CART sem MDA, seu K atingiu 0,80, e no pior cenario (CART+MDA), o valor de
K foi de 0,35. A influéncia negativa do MDA para esta classe pode haver ocorrido
por uma mé decisao do algoritmo, uma vez que, na arvore proposta por C5.0 com
MDA, todas as 7 amostras foram alocadas pela regra Max_pixel MDA > 29.76.
Mas para os modelos onde o MDA nao pode ser utilizado, forgar os algoritmos a
recorreram a outros atributos acaba por se mostrar uma abordagem espectral mais
razoavel, utilizando por exemplo a regra NDBI > 0.032. O NDBI faz uso das bandas
NIR1 e NIR2 do WV-2, que compreendem o espectro de 772-954 nm, favorecendo
a identificagdo de materiais que apresentam em sua composi¢cao minerais ferrosos
(DRURY, 1993).
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Tabela 4.14 - Acurécia do Produtor, Usuério e Kappa-classe individual para todos os cenarios de classificagdo do Nivel de Legenda II.

CART+MDA CART C4.5+MDA C4.5 C5.0+MDA C5.0

K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr. | K-classe Prd. Usr.
C36 - Vidro Aramado 095 09 082 089 089 0,77| 069 0,70 0,95| 1,00 1,00 0,73| 0,84 0,84 095| 0,67 0,68 0,77
€35 - Vegetacdo Herbacea 0,8 0,87 0,70| 0,79 0,81 066| 0,89 0,90 067| 085 0,8 068 089 0,8 063| 090 0,91 0,65
C34 - Vegetagdo Arborea 086 087 083| 083 084 0,79 091 1091 089 08 0,81 08| 0,83 0,84 0,89| 0,88 0,88 0,85
C33 - Sombra 0,73 0,75 08| 081 082 088| 092 093 085| 082 083 08| 0,72 0,74 0,85| 0,73 0,75 0,85
C32 - Solo Exposto 0,63 064 056| 047 049 046| 060 061 054| 064 066 046 050 0,51 0,44| 0,46 047 0,44
€31 - Quartzito Amarelo 1,00 1,00 0,77| 080 0,80 0,77| 080 0,81 0,81| 064 0,65 077| 087 0,8 081| 058 0,559 0,77
C30 - Policarbonato 0,50 0,50 0,80| 0,75 0,75 0,60| 0,17 0,17 0,80| 0,40 0,40 0,80| 0,25 0,25 0,80| 0,23 0,24 0,80
C29 - Plastico 0,60 0,60 1,00/ 0,75 0,75 1,00/ 0,50 0,50 1,00 0,47 0,47 1,00 069 0,69 1,00 0556 0,556 1,00
C28 - Piscina de Vinil o038 10,38 083| 067 067 1,00/ 028 0,29 1,00/ 055 0,56 083| 037 0,38 1,00 067 0,67 1,00
C27 - Piscina de Azulejo 097 0,97 1,00/ 094 094 1,00/ 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 097 0,97 1,00
C26 - Pastilha Esmaltada 056 056 1,00, 060 060 1,00/ 031 0,31 1,00/ 064 0,64 1,00/ 040 041 1,00 069 0,69 1,00
C25 - Lona 0,50 0,50 1,00/ 0550 0,50 100/ 0,19 0,19 1,00/ 037 0,38 0,75/ 0,17 0,18 0,75| 0,37 0,38 0,75
C24 - Llago 1,00 1,00 1,00 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00/ 1,00 1,00 0,98| 0,98 0,98 0,95
C23 - GalvalumeC 067 068 068 072 0,72 0,84 061 062 0,72| 0,74 0,75 0,84| 0,57 0,58 0,72| 0,66 0,67 0,80
C22 - Galvalume B 0,94 0,94 0,97 1,00 1,00 0,97 1,00 1,00 0,97 0,91 0,91 0,97 1,00 1,00 0,97 0,94 0,94 1,00
C21 - GalvalumeA 1,00 1,00 065| 090 091 063| 09 097 047| 098 098 069 082 0,83 0,48| 1,00 1,00 0,61
C20 - Fibrocimento CRFS 040 041 068| 043 044 0,74 049 0,50 068| 037 0,38 0,79| 042 043 063| 040 041 0,84
C19 - Fibrocimento Amianto 0,8 086 080 0,78 0,79 0,75| 0,89 09 0,75| 0,84 085 0,79| 0,88 0,89 0,70| 0,89 0,89 0,73
C18 - Fibra de Vidro 041 042 100/ 1,00 1,00 060 029 0,29 1,00/ 0,20 0,20 0,60| 0,29 0,29 1,00 037 0,38 0,60
C17 - Concreto Pintado de Vermelho 1,00 100 100 092 093 100/ 089 0,89 100 0,89 0,89 1,00/ 09 0,9 1,00 09 0,96 1,00
C16 - Concreto Pintado de Amarelo 0,50 0,50 1,00/ 0554 0,55 1,00/ 043 0,43 1,00/ 054 0,55 100| 0,37 0,38 1,00 033 0,33 1,00
C15 - Concreto Impermeabilizado 082 083 062 069 0,70 0,59 0,76 0,77 0,51| 095 095 0,51| 0,75 0,76 0,49| 0,86 0,86 0,49
C14 - Concreto 040 046 019| 042 048 034| 047 052 023| 050 0,54 0,29 0,47 0,52 0,23| 0,47 0,52 0,30
C13 - Ceramica 0553 054 088| 049 0,50 0,88| 051 0,52 088| 053 0,54 082| 040 041 0,76/ 043 043 0,76
C12 - Carvdo Coque 095 095 1,00/ 087 087 1,00 066 067 1,00/ 0,77 0,77 1,00| 0,74 0,74 100| 087 0,87 1,00
Cl1 - Bloquete 0,20 0,20 0,67| 057 0,57 067| 024 0,24 1,00/ 046 046 100 0,19 0,19 0,67| 031 0,31 0,83
C10 - Asfalto Pintado de Vermelho 092 093 083| 093 093 087 083 083 083| 082 08 08| 091 092 0,73| 082 0,82 0,77
C9 - Asfalto Pintado de Branco 029 031 068| 018 0,20 0,41| 056 0,57 0,73| 0,24 0,25 0,55| 0,30 0,32 0,55| 0,21 0,22 0,45
C8 - Asfalto 088 088 082| 082 083 081 092 1093 0,76/ 0,79 0,80 0,77| 0,87 0,88 0,77| 0,84 0,86 0,77
C7 - Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho 1,00 100 096| 092 093 09| 092 093 09| 09 09 09| 092 093 09| 0,89 0,89 0,96
C6 - Argamassa de Cimento Pintado de Verde 1,00 100 100 100 1,00 1,00/ 093 0,93 1,00 1,00 1,00 1,00/ 09 0,9 1,00 1,00 1,00 1,00
C5 - Argamassa de Cimento 044 045 064| 036 038 055/ 032 0,33 045| 035 0,36 059| 0,36 0,37 050| 037 0,38 0,45
C4 - Acrilico 0,77 0,78 0,78 0,78 0,79 061| 0,75 0,75 1,00/ 0,84 085 061| 0,77 0,78 0,78 062 0,63 0,56
C3 - Aco Galvanizado Fosco 0,70 0,71 039| 069 0,70 0,37| 0,72 0,73 0,33| 068 0,70 0,40| 0,55 0,57 0,37| 069 0,70 0,37
C2 - Aco Galvanizado com Ferrugem 035 036 091 080 080 0,73| 038 0,38 091| 055 0,56 091| 039 040 091| 055 0,56 091
Cl - Aco Galvanizado Brilhante o038 040 088| 037 0,38 083| 054 055 067| 042 044 0,71| 043 044 063| 040 041 0,75

Fonte: Producao do autor.



Dentre as classes de cobertura de Aco, A¢o Galvanizado Fosco foi a classe com
o maior erro de omissdao e que apresentou o melhor K-classe (K = 0,55 ~0,72).
Hipoteticamente, isto pode ser devido ao fato de que seus segmentos apresentam
pigmentacdo majoritariamente azul, acarretando maior reflectdncia na B2 (Azul)
do WV-2. Os indices favorecidos pelos classificadores para essa classe foram quase

que exclusivamente espectrais, com excecao dos cenarios que permitiram MDA. Os
indices favoritos foram WVBI, WVSI, (BRT-B2)/B5 e NDSI.

O favorecimento dos indices e razoes de banda em detrimento do MDA sugere que
a classe Aco Galvanizado Fosco apresenta maior poder de generalizacao pelos clas-
sificadores do que as outras classes de cobertura de ago galvanizado com ferrugem
e brilhante. Mas ela também apresenta confusdes severas com materiais que fazem
uso da B2 para sua separabilidade, como: Argamassa de Cimento, Concreto Imper-

meabilizado, Fibrocimento CRFES, Pldstico e Policarbonato.

A classe Acrilico apresentou comportamento satisfatério no que diz respeito a acura-
cia do produtor, acuracia do usuério e K-classe (K = 0, 62 no pior cenério: C5.0 sem
MDA, e K = 0,84 no melhor: C4.5 também sem MDA). A classe Acrilico permite
observar que a presenca do MDA nos atributos também pode prejudicar a precisao
dos classificadores e levar a ajustes excessivos do modelo em algumas regras (over-
fit). Isso ocorre porque a area de estudo apresenta um padrao de elevagao natural,
permitindo quase que um valor de MDA exclusivo para cada segmento. Esse padrao
de elevagao ¢ observado na linha vermelha, resultante de uma regressao simples dos
niveis do cinza do MDA (Figura 4.11b), extraidos de um transecto arbitrariamente

tragado no meio do recorte da imagem da area de estudo (Figura 4.11a).
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Figura 4.11 - Transecto perfilado sobre a drea de estudo (a), descrevendo os niveis de cinza do MDA em uma curva de tendéncia em vermelho

(b).

Nivel de Cinza do MDA

Posigao no transecto (em pixels)

Fonte: Producao do autor.



Um total de 10 classes apresentou diversos problemas de separabilidade, sendo es-
tas: Argamassa de Cimento, Aco Galvanizado Brilhante, Aco Galvanizado com Fer-
rugem, Asfalto Pintado de Branco, Bloquete, Concreto Pintado de Amarelo, Lona,
Pastilha Esmaltada, Piscina de Vinil e Policarbonato. Os trés principais problemas

para essas classes foram identificados nas arvores de decisao como sendo:

e Similaridade espectral, impedindo o classificador de agrupar uma quanti-
dade significativa de amostras em uma ou duas regras fortes. Um exem-
plo é a classe Argamassa de Cimento que apresenta apenas 11 segmentos
(de 22) resguardados por quatro regras. Essas regras disputam espaco na
arvore com diversas outras classes dentro de sua ramificacao e, dentre ou-
tros, favorecem os atributos Asymmetry, Border_Index, Média no MDA e
Minimo_valor_de_pixel _na_PC5 para classificar respectivamente 3,3,3 e

2 segmentos;

e Mistura espectral: segmentos de classes como Pastilha Esmaltada e as co-
berturas de Ago sao muito finos e muitas vezes ocorrem nas extremidades
das edificagoes, isso faz com que os segmentos se contaminem espectral-
mente com as classes adjacentes e reduzam o poder de generalizacao das

regras do classificador;

e D¢éficit de amostras: quantidades insuficientes de segmentos para fornecer
informagcao confidvel ao classificador durante o processo de construcao das
arvores. As classes mais afetadas por isso sao: Policarbonato, Concreto Pin-
tado de Amarelo, Fibra de Vidro, Lona, Aco Galvanizado com Ferrugem,
Argamassa de Cimento, Piscina de Vinil, Pastilha Esmaltada e Bloquete.
Todos com K < 0,40.

Também apresentam escassez de amostras: Quartzito Amarelo, Acrilico, Argamassa
de Cimento Pintado de Vermelho, Pldstico, Carvao Coque, Argamassa de Cimento
Pintado de Verde, Vidro Aramado, Piscina de Azulejo e Concreto Pintado de Ver-
melho. A deficiéncia de amostras nao permite isentar essas classes de possiveis overfit
ou underfit, mas seus indicadores de precisao foram satisfatérios (K > 0,50), possi-
velmente por sua exclusividade espectral ou valores de elevacdo do MDA, apresen-
tando comportamentos distintos nesses atributos que facilitam sua separabilidade,

conforme pode ser observado em suas respectivas tipologias na Tabela 3.2.

Para os casos das classes Argamassa de Cimento Pintado de Verde e Argamassa de

Cimento Pintado de Vermelho, seu bom comportamento nao surpreende. Essas clas-
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ses sao referentes as quadras esportivas de ténis, e suas propriedades espectrais sao
distintas o suficiente para que regras como média_na_B5 (vermelho) sejam capazes
de enquadrar todos os casos da classe Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho

na arvore de decisao proposta pelo algoritmo C5.0 com MDA.

As classes de Asfalto e Asfalto Pintado de Vermelho apresentaram boa separabili-
dade. Sua baixa reflectdncia na B1 (Azul Costeiro) e alto brilho no vermelho (por
conta da pintura das ciclo-faixas) permitiram regras com relativo poder de genera-
lizacao e discriminacao de suas amostras. Mas em simultaneo, o principal motivo
de erros para a classe Asfalto foi justamente a sua baixa reflectdncia, que gerou
confusoes sutis com as classes Carvao Coque (material de composicao da pista de

corrida) e Sombra.

O numero de regras utilizadas pelos algoritmos diverge sobremaneira para diversas
classes, mas ressalva especial deve ser feita para o CART com e sem a utilizagao
do MDA, especificamente para a classe Cerdmica. Enquanto os algoritmos C4.5 e
C5.0 (com e sem MDA) utilizam de 5 a 7 regras “fracas” para separar esta classe,
o algoritmo CART fez uso de apenas 2 regras “fortes”, em que “forte” e “fraco”
sao adjetivos que expressam a quantidade de segmentos cobertos pelas regras. Uma
possivel justificativa para tal comportamento do CART poderia ser seu mecanismo
de reducao da varidncia, que nao existe no C4.5 e C5.0. Com a variancia reduzida,
as amostras poderiam ser separadas através de regras mais generalistas, capazes de
enquadrar mais casos de classes. Regras “fracas” dizem respeito a utilizacao de diver-
sas regras que cobrem poucos casos na arvore, ao passo que regras fortes enquadram
grandes quantidades ou até mesmo todos os segmentos de amostras utilizadas para o
treinamento do classificador. Cabe observar que nao se pretende aqui fazer juizo de
qual abordagem ¢é melhor, principalmente porque ambas abordagens sao necessarias
na construcao das arvores e algumas classes sao espectralmente mais complexas,
exigindo mais regras. Tais observacoes sao feitas apenas por mérito de compreender

diferencas pontuais entre o comportamento dos algoritmos C4.5, C5.0 e CART.

Ainda em relacao a classe Ceramica, esta se comportou de forma regular com ape-
nas alguns casos de comissao pela classe Solo FExposto. Esse fenomeno também é
recorrente na literatura e ocorre porque ambos materiais compartilham de diver-
sas propriedades fisico-quimicas (HEROLD et al., 2004; RIBEIRO, 2010), acarretando
um comportamento espectral muito similar, observado nas amostras ilustradas na
Figura 4.12.
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Figura 4.12 - Reflectancia espectral mensurada no eixo Y para as amostras de Cerdmica
(a) e Solo Exposto (b) com base nas oito bandas do WV-2.

Ceramica Solo Exposto
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(a) (b)

Fonte: Producao do autor.

A Figura 4.13 também apresenta a comparagao das medidas realizadas em labo-
ratério (LARAD) sobre uma telha portuguesa, representante da classe Cerdamica
(Figura 4.13a) e sua contraparte mensurada na imagem WV-2 e suas respectivas
bandas apés a corregao atmosférica (Figura 4.13b), para este mesmo alvo. Cabe
notar que o grafico da Figura 4.13a foi ajustado para maxima reflectancia em 0,8,
porque este apresenta medidas de reflectancia inferiores aos valores mensurados na
Figura 4.13b, possivelmente porque, de forma diversa da imagem orbital, o LARAD

nao permite a interferéncia de REM proveniente de fontes externas no sensor.
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Figura 4.13 - Reflectdncia mensurada em laboratorio (a) versus a reflectancia normalizada
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Fonte: Producao do autor.
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A classe Vegetacao Arborea também se comportou de maneira satisfatéria, apresen-

tando poucas confusoes com as classes Vegetagdo Herbdcea e Solo Exposto. Acredita-

se que as confusoes com Vegetacdo Herbdcea sejam provenientes de dois principais

fatores. O primeiro, ilustrado na Figura 4.14, seria a inexisténcia de uma terceira

classe intermediéria para categorizar vegetagoes arbustivas (A), que sdo maiores que

a vegetacgao rasteira (B), mas que ainda sdo menos densas do que uma vegetacao

arborea madura (C).
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Figura 4.14 - Representantes da classe de Vegetacdo Arboérea que potencialmente contri-
buem para confusdo com as classes de Vegetagdo Herbacea e Solo Exposto.

Fonte: Producao do autor.

Nao é pretensao deste trabalho discriminar as variadas categorias de vegetacdo, mas
apenas compreender aspectos que poderiam ser considerados responsaveis pela con-
fusao no resultado das matrizes. O segundo fator de influéncia também poderia ser
um aspecto da Vegetacdo Arbodrea, quando a ramificacao das arvores se desenvolve
de forma esparsa e o dossel nao apresenta densidade suficiente para cobrir o solo
(palmeiras ou outras plantas ornamentais). Isso quer dizer que, quando observado
a nadir, a vegetacao das copas apresenta espacos que permitem ver o solo abaixo,
conforme ilustrado por (D) na Figura 4.14. E Como se trata de um sensor de alta
resolucao espacial (0,50 m na banda pancromética), esses espagos no dossel contami-
nam os segmentos de Vegetagdo Arborea com atributos e propriedades espectrais de
Vegetagao Herbdcea e até mesmo Solo Fxposto. Mas além do resultado das matrizes,

experimentos especificos sao sugeridos para testar esse fendémeno.

A classe Solo Exposto também apresentou confusao com Vegetacio Herbdcea, e esse
fendomeno pode ser claramente observado na pigmentagao da grama dentro do qua-
drado (B) na Figura 4.14. Tal semelhanca espectral é resultado de uma estiagem
severa no ano de 2010 (CEPAGRI, 2015; G1, 2014), mesmo ano de aquisi¢ao da ima-
gem WV-2. Como consequéncia desse evento, a literatura também sugere que pode
haver contribuicao severa para similaridade espectral entre essas classes (CLARK,
1999), apresentadas na Figura 4.15 e corroborados pelas amostras apresentadas na
Figura 4.16.
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Figura 4.15 - Similaridade espectral entre alvos de vegetagao seca e solo exposto.
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Fonte: Adaptado de Clark (1999).

Figura 4.16 - Comparacao da reflectancia (eixo Y) para as amostras de Solo (A) e Vege-
tagdo Herbéacea (B).
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Fonte: Producao do autor.
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Concreto foi a classe de maior confusao no trabalho em todos os cenérios de classifica-
¢a0, o que nao significa que esta classe nao seja passiva de discernimento, conforme
demonstrado por Ribeiro (2010), que separou os aspectos de intemperismo desse
material em subcategorias (concreto claro, médio e escuro), melhorando sobrema-
neira os resultados de sua classificacao. Herold et al. (2004) justificam parte dessa
confusao pelo comportamento nao lambertiano de retroespalhamento da REM por
materiais sintéticos de composi¢oes mineraldgicas e rugosidade afins, como cober-
turas baseadas em asfalto, concretos e materiais aluminizados. Tal resultado sugere
que a classe Concreto nao ¢ espectralmente robusta como Ceramica para suportar
generalizacoes intraclasse que permitam a inclusao de diferentes intemperismos no

mesmo conjunto amostral de treinamento dos algoritmos.

Em contrapartida, a classe Concreto Impermeabilizado apresentou bons resultados
de separabilidade e menos confusoes nas matrizes. Experimentos com esse material
no LARAD sugerem que a inclusdo de uma camada de resina para impermeabiliza-
¢ao nas telhas feitas com esse material nao modificam seu comportamento espectral
(APENDICE E), e entdo, a disparidade entre os resultados positivos de Concreto
Impermeabilizado contra as confusdes na matriz para classe Concreto foram atri-
buidas ao MDA, uma vez que os segmentos de Concreto Impermeabilizado ocorrem

exclusivamente acima das edificagoes.

Fibrocimento com Amianto e Fibrocimento CRFS apresentaram bons resultados na
matriz, e a confusao mitua é quase inexistente para todos os cenarios de classifica-
¢ao. O principal motivo para essa distin¢ao pode ser atribuido ao intemperismo das
telhas de amianto. Uma peculiaridade desse material foi o fato de ter sua venda proi-
bida, e quando elas se quebram, os técnicos da manutencao da UNICAMP precisam
substituir as telhas de amianto por telhas de fibrocimento CRF'S, que apresentam
condi¢bes muito superiores de conservacao, conforme ilustrado na Figura 4.17 (a

parte branca representa o espago fora da area de estudo).
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Figura 4.17 - Contraste entre as velhas telhas de fibrocimento amianto e as novas de CRF'S,
dispostos em um recorte do transecto na area de estudo.

AMIANTO

Fonte: Producao do autor.

O algoritmo C5.0 também fez uma escolha peculiar para separar os segmentos de
Fibrocimento CRFS ao optar pelo atributo Assymetry, uma vez que este indice no
eConition é calculado através da razao simples entre a largura e o comprimento
de um dado segmento. E os segmentos dessa classe, em sua maioria, embora nao
exclusivamente, apresentam perfis alongados na vertical e estreitos na horizontal,

que podem ser observados nos poligonos em laranja da Figura 4.17.

Embora compartilhem de propriedades fisico-quimicas similares, as classes de
Galvalume A, B e ( ainda sao espectralmente distintas. Todas apresenta-
ram bons resultados de classificacdo, mesmo quando nao utilizados os atribu-
tos do MDA. O modelo gerado pelo algoritmo C5.0 sem MDA favoreceu o
atributo minimo_valor_pixel PC4 para separar a classe Galvalume C, a razao
(BRT+B2)/B5 denominada BRTpBoR para separar Galvalume A, e o NDSI1 para

105



Galvalume B. A escolha desses atributos foi repetida também nos modelos C4.5
e CART sem MDA, com excegdo do atributo maximo_valor_pixel B7 (NIR1 do
WV-2), utilizado pelo CART sem MDA para separar os segmentos de Galvalume A,
que também é quase equivalente a utilizacdo da quarta componente principal, uma
vez que essa recebe mais de 92% de contribuicao das bandas 7 e 8 (NIR1 e NIR2)

em sua composicao, conforme previamente ilustrado na Tabela 4.6.

Por fim, é encerrada a discussao das matrizes de confusdo, sendo apresentados os
resultados para o primeiro e segundo nivel de legenda de classificacao, nas Figura

4.18 e Figura 4.19, respectivamente.

Na sequéncia, também é apresentada na Figura 4.20 uma imagem que ilustra a
discordancia entre os classificadores, de forma a auxiliar o leitor na identificacao de

diferencas entre os resultados dos mapas tematicos.
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Figura 4.18 - Classifica¢bes que apresentaram os maiores coeficientes Kappa com e sem o MDA para o Nivel de Legenda I.
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Fonte: Producao do autor.
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Figura 4.19 - Classifica¢bes acusadas como mais distintas através do teste Z com p < 0,05 para o Nivel de Legenda II.
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Figura 4.20 - Mapa de divergéncia entre os classificadores dos Niveis I e 1I.

Nivel I - C4.5 com MDA vs. CART sem MDA

Nivel II - CART com MDA vs. C5.0 com MDA
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Fonte: Producao do autor.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho, foram explorados métodos de mineracao de dados, refinados pelo
algoritmo hibrido de boosting (AdaBoost.M1) e conjugados a andlise de imagem
baseada em objeto, para fins de classificagdo de cobertura do solo urbano em um
transecto do Campus da UNICAMP (SP) a partir de imagens provenientes do sensor
WV-2. Foram analisados trés algoritmos de arvore de decisao C4.5 (J48), C5.0 (Seeb)
e CART em dois niveis de legenda de classificacao, com e sem o auxilio de um modelo
digital de altura (MDA), gerando como resultado 12 cenéarios de classificagdo para

uma mesma imagem da area de estudo.

O sensor WV-2 se mostrou eficiente na classificagdo muito fina de imagens de SR
urbano, mas a caréncia de amostras para classes como Pastilha Esmaltada, Lona,
Bloquete e Piscina de Vinil sugerem que nao seja recomendada a classificagdo das
mesmas até que problemas como a mistura espectral dentro desses segmentos seja
sanada, possivelmente por novos sensores que apresentem uma resolucao espacial

mais fina, como o WV-3 e, muito em breve, o WV-4 e o GeoEye-2.

O algoritmo de boosting se mostrou eficiente nos 12 experimentos de classificacao,
auxiliando os classificadores a atingirem valores de exatidao tematica nas arvores
de decisao de até 0,74 para 12 classes de legenda (Nivel I) e 0,72 para as 36 classes
do Nivel II. A influéncia do AdaBoost.M1 sobre os algoritmos J48, Seeb e CART s6
pode ser observada através da comparacao de resultados com e sem a aplicacao do
AdaBoost.M1 para um mesmo classificador, sendo esta uma sugestao para trabalhos

futuros.

Sobre a influéncia do MDA nas classificagoes, a baixa variacao nos indices de concor-
dancia Kappa para as legendas dos Niveis I e II, em todos os cenarios de classificagao
(C4.5, C5.0 e CART, com e sem MDA), sugerem que a presenca dos atributos deri-
vados do MDA, apesar de em sua maioria exercerem influéncia positiva nas classifi-
cagoes, nao produzem incremento sensivel nos indices Kappa. Cabe notar, por outro
lado, que as classes que ocorrem no topo das edificagdes, como Vidro Aramado,
Ceramica e Fibrocimento CRFS, se beneficiam de forma significativa dos atributos

provenientes do modelo digital de altura.

No que diz respeito a analise comparativa, é possivel concluir que o modelo CART
com MDA gerou a arvore mais compacta. Com 62 noés-folha e tamanho total da
arvore de 123 nds, CART com MDA fez uso aproximado de duas regras por classe

para as 36 classes do Nivel de Legenda II, contra uma média de trés a quatro regras
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por classe dos modelos gerados por C4.5 (229 nés com MDA e 251 sem MDA) e
C5.0 (233 nés com MDA e 237 sem).

Uma surpresa positiva foi o tempo de processamento dos modelos gerados pelo C5.0,
sucessor do C4.5. Ele apresentou tempo médio de 20 segundos para classificar todos
os segmentos da imagem apos a confecgao do modelo, duas ordens de magnitude mais
rapido que os algoritmos C4.5 e CART, que levaram pouco mais de duas horas para
cada rodada dos modelos de classificacao das legendas do Nivel II. Este fendmeno
pode ser atribuido a forma como o algoritmo C5.0 foi implementado, permitindo

Hyper-Threading (hiperprocessamento) com diversos niicleos do processador.

A utilizagdo de uma area de estudo restrita permitiu a reducao de custos e com-
plexidade do trabalho, mas também ¢é sugerida a experimentagao dos modelos em
outras areas da mesma cena. Uma vez que os classificadores se mostraram robustos,
mas algumas classes apresentaram uma baixa quantidade de amostras, testar os mo-
delos aqui apresentados em uma outra area da imagem seria uma forma de verificar
a presenca de classes que poderiam apresentar ajustes excessivos aos modelos de

clasificacao.

Por fim, conclui-se que o objetivo geral e os objetivos especificos propostos foram
atingidos de forma satisfatoria. Algumas sugestoes para correcao e otimizagao dos

resultados deste e de outros trabalhos que fagam uso de metodologias similares sao:

a) Testar a resiliéncia a outliers dos algoritmos classificadores aqui utilizados,

embora todos apresentem mecanismos contra valores espurios;

b) Avaliar a qualidade cartografica do MDS por meio de testes de tendéncia

(ou deslocamento sistematico) e precisao;

c¢) Verificar a influéncia da corregdo atmosférica, corregao topogréfica, pureza
das amostras na acuracia das classificagoes e testar também os métodos

hibridos de otimizagao e classificacao, respectivamente bagging e blending.
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APENDICE A - GUIA DE NOMES DOS ATRIBUTOS TRUNCADOS

PELO ECOGNITION PARA 12 CARACTERES

# Output Original # Output Original # Output Original

1 asymmetry Asymmetry 33 mean_layer4d  Mean_Layer_B4 65 | modeminimul modeMinimupc7
2 border_ind Border_ind 34 mean_layer5 Mean_Layer_B5 66 | modeminimu2 modeMinimupc6
3 | brt BRT 35 mean_layer6  Mean_Layer_B2 67 | modeminimu3 modeMinimupc5
4 | brtmn1 BRTmMN1 36 mean_layer7 Mean_Layer_B6 68 | modeminimu4 modeMinimupc4
5 | brtmn2 BRTMN2 37 mean_mda Mean_MDA 69 | modeminimus modeMinimupc3
6 brtpbor BRTpBoR 38 mean_pcl Mean_pcl 70 | modeminimu6 modeMinimupc2
7 brtpbore BRTpBoRE 39 mean_pc2 Mean_pc2 71 | modeminimu? modeMinimupcl
8 class_name Class_name 40 mean_pc3 Mean_pc3 72 | modeminimu8  modeMinimuMDA
9 compactnes Compactnes 41 mean_pc4 Mean_pc4 73 | modeminimu9 modeMinimuB8
10 density Density 42 mean_pc5 Mean_pc5 74 | modeminimul0  modeMinimuB7
1 elliptic_f Elliptic_F 43 mean_pc6 Mean_pc6 75 | modeminimull  modeMinimuB6
12 max_pixel_ Max_pixel_7 44 mean_pc7 Mean_pc7 76 | modeminimu12  modeMinimuBS
13 max_pixel_1 Max_pixel_8 45 mean_pc8 Mean_pc8 77 | modeminimu13  modeMinimuB4
14 max_pixel_2  Max_pixel_MDA 46 min_pixel_ Min_pixel_B5 78 | modeminimul4  modeMinimuB2
15 max_pixel_3 Max_pixel_pcl 47 min_pixel_1 Min_pixel_pc8 79 | modeminimu15  modeMinimuB3
16 max_pixel_4  Max_pixel_pc2 48 min_pixel_2 Min_pixel_pc7 80 | modeminimul6 modeMinimuB1
17 max_pixel_5 Max_pixel_B5 49 min_pixel_3 Min_pixel_pc6 8L | mswir mSWIR

18 max_pixel_6  Max_pixel_pc4 50 min_pixel_4 Min_pixel_pc5 82 | ndbi NDBI

19 max_pixel_7 Max_pixel_pc5 51 min_pixel_5 Min_pixel_pc4 83 | ndsi1 NDSI1

20 max_pixel_8  Max_pixel_pc6 52 min_pixel_6 Min_pixel_pc3 84 | ndsi2 NDSI2

21 max_pixel_9 Max_pixel_pc7 53 min_pixel_7 Min_pixel_pc2 85 | ndvil NDVI1

22 max_pixel_10 Max_pixel_pc8 54 min_pixel_8 Min_pixel_pcl 86 | ndvi2 NDVI2

23 | max_pixel_11 Max_pixel_B4 |55 | min_pixel_9  Min_pixel_MDA |87 | ndvi3 NDVI3

24 max_pixel_12 Max_pixel_B1 56 min_pixel_10 Min_pixel_B8 88 rectangula Rectangula

25 max_pixel_13  Max_pixel_B3 57 min_pixel_11  Min_pixel_B7 89 | roundness Roundness

26 max_pixel_14 Max_pixel_B2 58 min_pixel_12  Min_pixel_B1 90 shape_inde Shape_inde

27 max_pixel_15 Max_pixel_B6 59 min_pixel_13  Min_pixel_B2 91 | wybi WVBI

28 max_pixel_16 Max_pixel_pc3 60 min_pixel_14  Min_pixel_B3 92 | wvnhfd WVNHFD

29 mean_layer Mean_Layer_B7 61 min_pixel_15 Min_pixel_B4 93 | wwnii WVNII

30 mean_layerl  Mean_Layer_B8 62 min_pixel_16  Min_pixel_B6 94 | wysi WVSI

31 mean_layer2  Mean_Layer_B1 63 | mnir mNIR

32 mean_layer3  Mean_Layer_B3 64 | modeminimu modeMinimupc8
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APENDICE B - ARVORES DE DECISAO C4.5, C5.0 E CART COM E
SEM MDA PARA AS LEGENDAS DO NIiVEL I E NIVEL II

B.1 Arvore gerada por C4.5 Nivel II com MDA

J48 pruned tree

Max_pixel_.4 <= -1591.778076

NDVI1 <= 0.511419

| Max_pixel_.1 <= -121: sombra (16.0)

| Max_pixel_.1 > -121

| | Border_ind <= 1.823529: fibrocimento_amianto (3.0/1.0)
| | Border_ind > 1.823529: piscina_azulejo (5.0)

NDVI1 > 0.511419: lago (442.0)

Max_pixel_.4 > -1591.778076

Mean_Layer.5 <= 1164.12

modeMinimu.15 <= -6
Mean_pc3 <= 328.335594
Mean_pch <= -106.656215
| BRTpBoR <= 0.908808: ceramica (7.0)
|  BRTpBoR > 0.908808: concreto (3.0)
Mean_pcb > -106.656215
Min_pixel_.14 <= -149
modeMinimu.9 <= -60
Max_pixel_.3 <= -59347.671875: asfalto (2.0)
Max_pixel_.3 > -59347.671875
BRTmN1 <= 59.86284
| Min_pixel_.5 <= -366.194794: sombra (24.0/1.0)
|  Min_pixel_.5 > -366.194794
| | modeMinimu.8 <= 22.897768: sombra (8.0/1.0)
| | modeMinimu.8 > 22.897768
| | | Min_pixel_.3 <= -155.748718: sombra (2.0)
| | | Min_pixel_.3 > -155.748718: vegetacao_arborea (6.0)
BRTmN1 > 59.86284
| Mean_pc4 <= -70.999516
| | Mean_pc4 <= -73.396498: sombra (10.0)
| | Mean_pc4 > -73.396498: concreto (2.0)
| | Mean_pc4 > -70.999516: sombra (159.0)
modeMinimu.9 > -60
Mean_Layer.2 <= -185.176471
| Max_pixel_.2 <= 26.805666: sombra (2.0)
| Max_pixel_.2 > 26.805666: vegetacao_arborea (3.0)
Mean_Layer.2 > -185.176471
|  modeMinimu.16 <= -191: policarbonato (2.0)

| modeMinimu.16 > -191: fibrocimento_amianto (3.0)
Min_pixel_.14 > -149

| Max_pixel_.10 <= 114.59613

| | Asymmetry <= 0.977404: aco_brilhante (3.0/1.0)

| | Asymmetry > 0.977404: fibrocimento_amianto (2.0)

| Max_pixel_.10 > 114.59613
|
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| |  Compactnes <= 2.16: concreto (3.0)
|

|  Compactnes > 2.16: sombra (2.0/1.0)
Mean_pc3 > 328.335594

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | Min_pixel_ <= -593
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Max_pixel_.1 <= 1587

Max_pixel_.1 >

Border_ind

Border_ind

Min_pixel_
Min_pixel_
BRT <=

modeMinimu.15 > -6
NDVI1 <= 0.15524

NDVI2 <= 0.078043

NDSI1

<= 1.84375: sombra (2.0)

> 1.84375: vegetacao_arborea (3.0)

1587

.9 <= 32.885559: vegetacao_arborea (128.0)
.9 > 32.885559

222.488073: vegetacao_arborea (4.0)

BRT > 222.488073: vegetacao_rasteira (2.0)
Min_pixel_ > -593: vegetacao_rasteira (3.0/1.0)

Min_pixel_.9 <= 25.302431
<= -0.203472
Min_pixel_.8 <= -63285.695313
Border_ind <= 1.214286: asfalto (3.0)
Border_ind > 1.214286

WVSI
|
|
|
|
|
|
I
I
|
|

Asymmetry <= 0.694804: argamassa_cimento_pintado_vermelho (2.0/1.0)
Asymmetry > 0.694804: vegetacao_rasteira (2.0/1.0)

Min_pixel_.8 > -63285.695313: carvao_coque (9.0)

WVSI > -0.203472

Border_ind <= 4.709091

Mean_pc6 <= -44.294682: fibrocimento_amianto (3.0/1.0)
Mean_pc6 > -44.294682: asfalto (109.0/1.0)

Border_ind > 4.709091: asfalto_pintado_branco (5.0/1.0)
Min_pixel_.9 > 25.302431

WVSI <= -0.055943

BRT <= 360.367347: vidro_aramado (6.0)

BRT > 360.367347: asfalto (2.0)

WVSI > -0.055943

Max_pixel_.2 <= 32.737488: policarbonato (4.0/1.0)
Max_pixel_.2 > 32.737488: aco_fosco (4.0)

NDVI2 > 0.078043
Min_pixel_.3 <= -123.692596

modeMinimu.2 <= -939.210632: concreto (3.0)

modeMinimu.2 > -939.210632

NDBI <= 0.103527: concreto (3.0)

NDBI > 0.103527

Max_pixel_.16 <= 503.276459: fibrocimento_amianto (58.0)
Max_pixel_.16 > 503.276459

Min_pixel

<= -0.393552

Max_pixel_.16 <= 546.665344: concreto (4.0/1.0)
Max_pixel_.16 > 546.665344: fibrocimento_amianto (11.0)

_.3 > -123.692596

Density <= 1.299588: asfalto (3.0)

Density > 1.299588: asfalto_pintado_branco (2.0/1.0)
NDVI1 > 0.15524

Min_pixel_.16 <= -388

BRT <= 86.180346: sombra (3.0/1.0)

BRT > 86.180346: fibrocimento_amianto (3.0/1.0)
Min_pixel_.16 > -388

Mean_Layer.7 <= 1600.552632

NDVI3 <= 0.352876: concreto (10.0/1.0)
NDVI3 > 0.352876

modeMinimu.12 <= 668

modeMinimu.12 <= -411: vegetacao_arborea (2.0/1.0)
modeMinimu.12 > -411
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Mean_Layer.5 > 1164.12

NDSI2 <= -0.420767

modeMinimu.1 <= -279.613403
Min_pixel_.4 <= -386.32843
<= -0.845891:
WVBI > -0.845891

NDSI2 > -0.420767

Mean_mda <= 33.200557

27.4527
-990.864507
<= 1.490375

modeMinimu.1 > -279.613403
NDSI1 <= -0.454906

NDSI1 > -0.393552

Mean_pcl <= -62255.825103: solo_exposto (2.0/1.0)
Mean_pcl > -62255.825103: vegetacao_rasteira (48.0/3.0)
modeMinimu.12 > 668: solo_exposto (3.0)

Mean_Layer.7 > 1600.552632: solo_exposto (7.0)

Mean_pc8 <= -68.662459: argamassa_cimento_pintado_verde (7.0)

Mean_pc8 > -68.662459

WVBI

Compactnes <= 1.865341: policarbonato (3.0/1.0)
Compactnes > 1.865341: plastico (4.0)

ceramica (17.0)

Mean_Layer.3 <= 1576.847826

Min_pixel_ <= 606: ceramica (2.0)
Min_pixel_ > 606: asfalto_pintado_vermelho (38.0/1.0)
Mean_Layer.3 > 1576.847826

Compactnes <= 1.316239: concreto_pintado_vermelho (2.0)
Compactnes > 1.316239: ceramica (5.0)

Min_pixel_.4 > -386.32843: argamassa_cimento_pintado_vermelho (10.0)

NDSI1 > -0.454906

Max_pixel_.2 <=

Min_pixel_.3 <= 51.887234: solo_exposto (25.0/1.0)
Min_pixel_.3 > 51.887234: ceramica (3.0)

Mean_mda <= 21.712175: bloquete (4.0/1.0)

Mean_mda > 21.712175

Mean_pc3 <=
BRTpBoR

Mean_pc3 > -990.864507
<= -0.128786

Max_pixel_.8 <= 606.387146: concreto (8.0)
Max_pixel_.8 > 606.387146: asfalto_pintado_vermelho (3.0/1.0)

BRTpBoR > 1.490375

NDSI2

Mean_pc6 <= 218.766316

Max_pixel_.9 <= 217.851303: argamassa_cimento (3.0/1.0)
Max_pixel_.9 > 217.851303: concreto_pintado_amarelo (9.0)
Mean_pc6 > 218.766316: quartzito_amarelo (14.0)

Asymmetry <= 0.804238
Border_ind <= 1.153846: piscina_vinil (5.0)
Border_ind > 1.153846: concreto_impermeabilizado (5.0)

Asymmetry > 0.804238: galvalume_a (8.0)

Mean_pcl <= -68145.187812
Border_ind <= 1.1: fibra_vidro (4.0)

Border_ind > 1.1: concreto_impermeabilizado (18.0)

Mean_pcl > -68145.187812

Min_pixel_.6 <= -339.564789

Asymmetry <= 0.949928

Mean_pc7 <= 31.914955: asfalto_pintado_branco (33.0/2.0)
Mean_pc7 > 31.914955

Min_pixel_.8 <= -69639.03125: concreto_impermeabilizado (7.0/1.0)
Min_pixel_.8 > -69639.03125
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Mean_mda > 33.200557
Min_pixel_.6 <= -1581.449463

|  Mean_pc6 <= 41.921515: concreto (17.0)
| Mean_pc6 > 41.921515: asfalto_pintado_branco (5.0/1.0)

Asymmetry > 0.949928: argamassa_cimento (5.0/1.0)
Min_pixel_.6 > -339.564789: plastico (3.0/1.0)

NDSI2 > -0.128786

Max_pixel_.12 <= 2879: aco_fosco (12.0)
Max_pixel_.12 > 2879: piscina_azulejo (3.0/1.0)

Max_pixel_.2 > 27.4527
Max_pixel_.12 <= 4205
WVBI <= -0.251603

Min_pixel_.1 <= -236.700043

Max_pixel_.3 <= -61684.292969: plastico (3.0/2.0)
Max_pixel_.3 > -61684.292969: concreto (5.0)
Min_pixel_.1 > -236.700043

Max_pixel_.14 <= 1542

Border_ind <= 2.115385: fibrocimento_amianto (2.0/1.0)
Border_ind > 2.115385: concreto (2.0)
Max_pixel_.14 > 1542

Roundness <= 0.122017

Asymmetry <= 0.528523: lona (2.0)

Asymmetry > 0.528523: fibrocimento_crfs (9.0)
Roundness > 0.122017

WVSI <= -0.079601

Border_ind <= 1.4: aco_brilhante (4.0)

Border_ind > 1.4: aco_ferrugem (7.0)

WVSI > -0.079601

Mean_pcb5 <= 200.965151

WVSI <= -0.009132

Mean_pc8 <= 20.608874

| Border_ind <= 1.25: fibrocimento_crfs (3.0)

| Border_ind > 1.25

| | Max_pixel_.10 <= 234.989471: aco_brilhante (79.0/2.0)
| | Max_pixel_.10 > 234.989471: fibrocimento_crfs (2.0)
Mean_pc8 > 20.608874

| Elliptic_F <= 0.70297: fibrocimento_crfs (11.0)

| Elliptic_F > 0.70297: aco_brilhante (5.0/1.0)

WVSI > -0.009132: aco_fosco (2.0/1.0)

Mean_pch > 200.965151: galvalume_a (4.0)

WVBI > -0.251603: aco_fosco (16.0/1.0)
Max_pixel_.12 > 4205

| Shape_inde <= 1.360147: lona (4.0)
Shape_inde > 1.360147

NDBI <= 0.042605: galvalume_a (43.0/1.0)
NDBI > 0.042605: aco_brilhante (3.0)

Max_pixel_.4 <=
|  Mean_pc4 <=

3498.86499
54.557117: galvalume_c (3.0)

| Mean_pc4 > 54.557117: galvalume_b (36.0)
Max_pixel_.4 > 3498.86499

| Min_pixel_ .6 <= -1916.166626: galvalume_c (68.0)
Min_pixel_.6 > -1916.166626

Asymmetry <= 0.670679: acrilico (2.0)
Asymmetry > 0.670679: galvalume_a (2.0)

Min_pixel_.6 > -1581.449463
| Border_ind <= 1.243902
| |  Asymmetry <= 0.567878: acrilico (10.0)
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| Asymmetry > 0.567878: sombra (2.0/1.0)

Border_ind > 1.243902

|  NDSI1 <= -0.117383

| |  BRTpBoR <= 1.580593

| | | Asymmetry <= 0.926325: concreto (3.0)

| | | Asymmetry > 0.926325: pastilha_esmaltada (2.0)

| | BRTpBoR > 1.580593: fibra_vidro (5.0/1.0)

| NDSI1 > -0.117383

| | Max_pixel_.11 <= 4670: aco_fosco (11.0)

| | Max_pixel_.11 > 4670: concreto_impermeabilizado (2.0)

Number of Leaves : 115

Size of the tree : 229

B.2 Arvore gerada por C5.0 Nivel II com MDA

C5.0 [Release 2.07 GPL Edition]

Class specified by attribute ‘outcome’
Read 1796 cases (94 attributes) from undefined.data
Decision tree:

Max_pixel_.4 <= -1591.778:
:...NDSI2 <= -0.725163: lago (442)
NDSI2 > -0.725163:
t...Max_pixel_.16 > 1115.027: piscina_azulejo (5)
Max_pixel_.16 <= 1115.027:
:...NDVI3 <= 0.221289: fibrocimento_amianto (3/1)
: NDVI3 > 0.221289: sombra (16)
Max_pixel_.4 > -1591.778:
:...Mean_Layer.5 <= 1164.12:
:...modeMinimu.15 > -6:
:...NDVI1 <= 0.15524:
:...NDVI2 <= 0.078043:
:...Min_pixel_.9 <= 25.30243:
:...WVSI <= -0.203472:
:...Min_pixel_.12 > -39: asfalto (4/1)
Min_pixel_.12 <= -39:
:...Min_pixel_.3 <= -142.9033: concreto (2/1)
Min_pixel_.3 > -142.9033: carvao_coque (10/1)
WVSI > -0.203472:
:...Max_pixel_.11 > 2165: asfalto_pintado_branco (3/1)
Max_pixel_.11 <= 2165:
:...Border_ind <= 5.033898: asfalto (111/2)
Border_ind > 5.033898: asfalto_pintado_branco (3/1)
Min_pixel_.9 > 25.30243:
t...Min_pixel_.9 > 41.34003: vidro_aramado (6)
Min_pixel_.9 <= 41.34003:
:...Min_pixel_.8 <= -68880.95: asfalto (2)
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Min_pixel_.8 > -68880.95:
t...Max_pixel_.2 <= 32.73749: policarbonato (4/1)
: Max_pixel_.2 > 32.73749: aco_fosco (4)
NDVI2 > 0.078043:
:...Min_pixel_.3 > -123.6926:
:...Mean_mda <= 23.62375: argamassa_cimento_pintado_verde (2/1)
Mean_mda > 23.62375: asfalto (3)
Min_pixel_.3 <= -123.6926:
:...Min_pixel_.3 <= -939.2106: concreto (3)
Min_pixel_.3 > -939.2106:
:...NDBI <= 0.103527: concreto (3)
NDBI > 0.103527:
:...Max_pixel_.16 <= 503.2765: fibrocimento_amianto (58)
: Max_pixel_.16 > 503.2765: [S1]
NDVI1 > 0.15524:
:...NDSI1 > -0.393552:
:...Mean_pc8 <= -68.66246: argamassa_cimento_pintado_verde (7)
Mean_pc8 > -68.66246:
:...Mean_mda <= 26.44551: plastico (5/1)
Mean_mda > 26.44551: policarbonato (2)
NDSI1 <= -0.393552:
:...Min_pixel_.16 <= -388:
:...Mean_pc8 > 31.2787: fibrocimento_amianto (2)
Mean_pc8 <= 31.2787:
:...Border_ind <= 2.619048: sombra (2)
Border_ind > 2.619048: concreto (2/1)
Min_pixel_.16 > -388:
:...Mean_Layer.7 > 1600.553: solo_exposto (7)
Mean_Layer.7 <= 1600.553:
:...NDVI3 <= 0.352876: concreto (10/1)
NDVI3 > 0.352876:
:...modeMinimu.12 > 668: solo_exposto (3)
modeMinimu.12 <= 668:
:...modeMinimu.12 <= -411: concreto (2/1)
modeMinimu.12 > -411:
:...NDSI1 <= -0.499986: vegetacao_rasteira (48/3)
NDSI1 > -0.499986: concreto (2/1)
modeMinimu.15 <= -6:
:...Mean_pc3 > 328.3356:
:...Min_pixel_ > -593: vegetacao_rasteira (3/1)
Min_pixel_ <= -593:
:...Min_pixel_.9 > 32.88556:
t...WVSI <= -0.221119: vegetacao_rasteira (2)
WVSI > -0.221119: vegetacao_arborea (4)
Min_pixel_.9 <= 32.88556:
t...Max_pixel_.1 > 1587: vegetacao_arborea (128)
Max_pixel_.1 <= 1587:
:...modeMinimu.15 <= -658: sombra (2)
modeMinimu.15 > -658: vegetacao_arborea (3)
Mean_pc3 <= 328.3356:
:...Mean_pcb <= -106.6562:
:...Min_pixel_.9 <= 37.48987: ceramica (7)
Min_pixel_.9 > 37.48987: concreto (3)
Mean_pch5 > -106.6562:
:...Min_pixel_.13 > -208:
t...Mean_pc6 <= -20.72629:
:...WVSI <= 0.002854: concreto (4)
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WVSI > 0.002854: fibrocimento_amianto (4/1)
Mean_pc6 > -20.72629:
:...Mean_mda > 27.79305: aco_brilhante (3/1)
Mean_mda <= 27.79305:
t...Asymmetry <= 0.487199: vegetacao_arborea (2)
Asymmetry > 0.487199: sombra (2)
Min_pixel_.13 <= -208:
:...modeMinimu.9 > -102:
:...modeMinimu.14 <= -413: policarbonato (3/1)
modeMinimu.14 > -413:
:...modeMinimu.8 > 28.97406: vegetacao_arborea (2)
modeMinimu.8 <= 28.97406:
:...Mean_pch <= -27.10127: fibrocimento_amianto (2)
Mean_pc5 > -27.10127: sombra (3)
modeMinimu.9 <= -102:
:...WVBI > 4.227654:
:...BRT <= 6.084483: asfalto (2/1)
BRT > 6.084483: sombra (2)
WVBI <= 4.227654:
t...WVBI <= -7.948527: vegetacao_arborea (3/1)
WVBI > -7.948527:
:...Min_pixel_.7 <= -1833.292: sombra (173/1)
Min_pixel_.7 > -1833.292:
t...Min_pixel_.9 <= 22.87647: sombra (21)
Min_pixel_.9 > 22.87647: [S2]
Mean_Layer.5 > 1164.12:
:...NDSI2 <= -0.420767:
:...modeMinimu.1 > -279.6134:
:...Density <= 0.773677: asfalto_pintado_vermelho (2)
Density > 0.773677:
:...NDSI1 <= -0.454906:
:...Min_pixel_.3 <= 51.88723: solo_exposto (25/1)
Min_pixel_.3 > 51.88723: ceramica (3)
NDSI1 > -0.454906:
:...Mean_mda <= 21.71218: bloquete (4/1)
Mean_mda > 21.71218: concreto (9/1)
modeMinimu.1 <= -279.6134:
:...Min_pixel_.4 > -386.3284: argamassa_cimento_pintado_vermelho (10)
Min_pixel_.4 <= -386.3284:
:...WVBI <= -0.845891: ceramica (17)
WVBI > -0.845891:
:...WVNII <= 4.555916:
:...Min_pixel_.8 <= -72575.66: ceramica (2)
Min_pixel_.8 > -72575.66: asfalto_pintado_vermelho (38/1)
WVNII > 4.555916:
:...BRTpBoRE <= 0.928107: ceramica (5)
: BRTpBoRE > 0.928107: concreto_pintado_vermelho (2)
NDSI2 > -0.420767:
:...Mean_mda > 33.20056:
t...Min_pixel_.6 <= -1581.449:
:...Max_pixel_.4 <= 3498.865:
:...Mean_pc4 <= 54.55712: galvalume_c (3)
Mean_pc4 > 54.55712: galvalume_b (36)
Max_pixel_.4 > 3498.865:
:...modeMinimu.8 > 50.05768: acrilico (2)
modeMinimu.8 <= 50.05768:
:...Mean_mda <= 36.29212: galvalume_a (2)
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Mean_mda > 36.29212: galvalume_c (68)
Min_pixel_.6 > -1581.449:
:...Max_pixel_.2 <= 42.25928:
:...NDVI2 <= 0.129309:
:...Max_pixel_.4 <= 2903.06: aco_fosco (11)
Max_pixel_.4 > 2903.06: concreto_impermeabilizado (2/1)
NDVI2 > 0.129309:
:...Mean_mda <= 36.60251: pastilha_esmaltada (2)
Mean_mda > 36.60251: fibra_vidro (4)
Max_pixel_.2 > 42.25928:
:...Shape_inde > 1.541104: concreto (4/1)
Shape_inde <= 1.541104:
:...Min_pixel_.9 <= 45.72943: concreto_impermeabilizado (2/1)
Min_pixel_.9 > 45.72943: acrilico (10)
Mean_mda <= 33.20056:
t...Max_pixel_.2 <= 27.4527:
:...Mean_pc3 <= -990.8645:
:...Max_pixel_.11 > 6663: galvalume_a (8)
Max_pixel_.11 <= 6663:
:...Max_pixel_.12 > 1881:
:...Mean_mda <= 23.6016: piscina_vinil (5)
Mean_mda > 23.6016: concreto_impermeabilizado (5)
Max_pixel_.12 <= 1881: [S3]
Mean_pc3 > -990.8645:
:...NDSI2 > -0.128786:
:...Max_pixel_.7 <= 744.516: aco_fosco (13/1)
Max_pixel_.7 > 744.516: piscina_azulejo (2)
NDSI2 <= -0.128786:
:...Mean_pcl <= -68145.19: [S4]
Mean_pcl > -68145.19:
:...Min_pixel_.6 > -339.5648: plastico (3/1)
Min_pixel_.6 <= -339.5648:
:...Asymmetry > 0.949928: argamassa_cimento (5/1)
Asymmetry <= 0.949928: [S5]
Max_pixel_.2 > 27.4527:
:...Max_pixel_.12 > 4205:
:...Shape_inde <= 1.360147: lona (4)
Shape_inde > 1.360147:
:...NDBI <= 0.042605: galvalume_a (43/1)
NDBI > 0.042605: aco_brilhante (3)
Max_pixel_.12 <= 4205:
:...WVBI > -0.251603: aco_fosco (16/1)
WVBI <= -0.251603:
:...Min_pixel_.1 <= -236.7:
:...Mean_pc3 <= -763.2145: lona (2/1)
Mean_pc3 > -763.2145: concreto (6/1)
Min_pixel_.1 > -236.7:
t...Max_pixel_.14 <= 1542:
:...Border_ind <= 2.115385: fibrocimento_amianto (2/1)
Border_ind > 2.115385: concreto (2)
Max_pixel_.14 > 1542:
:...Roundness <= 0.122017: [S6]
Roundness > 0.122017:
:...BRTpBoR <= 1.586538: [S7]
BRTpBoR > 1.586538:
:...BRTpBoR > 1.857542: [S8]
BRTpBoR <= 1.857542:
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..WVSI > -0.009132: aco_fosco (2/1)
WVSI <= -0.009132:
:...Mean_pc8 > 20.60887: [S9]
Mean_pc8 <= 20.60887: [S10]

SubTree [S1]

Mean_Layer.4 <= 503.3668: fibrocimento_amianto (11)
Mean_Layer.4 > 503.3668: concreto (4/1)

SubTree [S2]

Mean_Layer.6 <= -213.5914: vegetacao_arborea (4)
Mean_Layer.6 > -213.5914: sombra (3)

SubTree [S3]

Max_pixel_.10 <= 20.61736: concreto_pintado_amarelo (9)

Max_pixel_.10 > 20.61736:

:...Min_pixel_.4 <= -520.6105: quartzito_amarelo (14)
Min_pixel_.4 > -520.6105: argamassa_cimento (3/1)

SubTree [S4]

Rectangula <= 0.92126: concreto_impermeabilizado (18)
Rectangula > 0.92126: fibra_vidro (4)

SubTree [S5]
Mean_pc7 <= 31.91496: asfalto_pintado_branco (33/2)
Mean_pc7 > 31.91496:
t...Min_pixel_.8 <= -69639.03: concreto_impermeabilizado (7/1)
Min_pixel_.8 > -69639.03:
:...Max_pixel_.10 > 2716.495: asfalto_pintado_branco (2)
Max_pixel_.10 <= 2716.495:
:...Max_pixel_.2 <= 23.77509: asfalto_pintado_branco (2)
Max_pixel_.2 > 23.77509: concreto (18)

SubTree [S6]

Max_pixel_.16 <= -1118.707: lona (2)
Max_pixel_.16 > -1118.707: fibrocimento_crfs (9)

SubTree [S7]

Max_pixel_.2 <= 29.76666: aco_brilhante (4)
Max_pixel_.2 > 29.76666: aco_ferrugem (7)

SubTree [S8]

Mean_pc3 <= -331.1366: galvalume_a (4)
Mean_pc3 > -331.1366: aco_brilhante (2)

SubTree [S9]

Mean_pc4 <= -147.452: aco_brilhante (3)
Mean_pc4 > -147.452: fibrocimento_crfs (13/1)
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SubTree [S10]

Border_ind <= 1.25: fibrocimento_crfs (3)
Border_ind > 1.25:
:...Mean_pcb5 > -51.92517: aco_brilhante (70)
Mean_pch <= -51.92517:
:...Max_pixel_.10 <= 80.68051: aco_brilhante (5)
Max_pixel_.10 > 80.68051: fibrocimento_crfs (4)

B.3 Arvore gerada por CART Nivel II com MDA

CART Decision Tree - (Nivel II com MDA)

Max_pixel_.2 < 19.368837499999998

| Min_pixel_.2 < 2.599057

| | Max_pixel_.12 < 916.0

| | | BRT < -27.004783500000002: sombra(6.0/0.0)

| | | BRT >= -27.004783500000002: solo_exposto(3.0/5.0)

| | Max_pixel_.12 >= 916.0: asfalto_pintado_branco(7.0/0.0)

| Min_pixel_.2 >= 2.599057: lago(442.0/0.0)

Max_pixel_.2 >= 19.368837499999998

mSWIR < -54.346544

| Min_pixel_.12 < -228.0: sombra(195.0/9.0)

| Min_pixel_.12 >= -228.0: asfalto(3.0/2.0)

mSWIR >= -54.346544

Mean_Layer.5 < -216.93235299999998

| modeMinimu.9 < -422.5: sombra(6.0/0.0)

| modeMinimu.9 >= -422.5: vegetacao_arborea(131.0/4.0)

Mean_Layer.5 >= -216.93235299999998

BRTmN2 < -147.8775245

Max_pixel_.12 < 4699.0

BRTmN1 < -219.821

WVBI < -0.4621745

Mean_Layer.4 < 480.13196600000003

| modeMinimu.13 < -45.0

| | Min_pixel_.7 < -1217.434021: sombra(4.0/0.0)

| | Min_pixel_.7 >= -1217.434021: vegetacao_arborea(7.0/1.0)
| modeMinimu.13 >= -45.0: vegetacao_rasteira(40.0/4.0)
Mean_Layer.4 >= 480.13196600000003

Mean_pc8 < 75.25930199999999

Mean_pc7 < -53.83829

| Min_pixel_.2 < -279.619812

| | WVBI < -0.786151: ceramica(22.0/0.0)

| | WVBI >= -0.786151

| I | Max_pixel_.6 < 230.80750999999998: argamassa_cimento_pintado_vermelho(10.0/1.0)
| | | Max_pixel_.6 >= 230.80750999999998: argamassa_cimento_pintado_verde(3.0/5.0)
| Min_pixel_.2 >= -279.619812: solo_exposto(26.0/13.0)
Mean_pc7 >= -53.83829

BRTmN1 < -744.6723884999999

NDVI1 < 0.097482: quartzito_amarelo(12.0/1.0)
NDVI1 >= 0.097482

|  WVNII < 4.4560035

| | NDBI < 0.088092
|

|
|
|
|
|
|
|
[
[
[
[
[
[
[
[
|
|
|
|
|
|
|
[
|
[
[
[
[
[
[
[
|
| | | Max_pixel_.6 < 682.976532
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Mean_Layer.2 < 979.3125

| modeMinimu.14 < 818.5: bloquete(4.0/6.0)

| modeMinimu.14 >= 818.5: argamassa_cimento(5.0/0.0)
Mean_Layer.2 >= 979.3125: asfalto_pintado_branco(5.0/1.0)
Max_pixel_.6 >= 682.976532: fibra_vidro(4.0/0.0)

NDBI >= 0.088092: solo_exposto(6.0/1.0)

WVNII >= 4.4560035: concreto_pintado_amarelo(9.0/1.0)

BRTmN1 >= -744.6723884999999

Mean_pc4 < 4.8196255: concreto(36.0/9.0)

Mean_pc4 >= 4.8196255

| Mean_Layer.4 < 714.8778835: argamassa_cimento_pintado_verde(4.0/0.0)
| Mean_Layer.4 >= 714.8778835

| | Mean_pc3 < -767.9191025: concreto(4.0/3.0)

| | Mean_pc3 >= -767.9191025: asfalto_pintado_branco(16.0/5.0)
Mean_pc8 >= 75.25930199999999

|  WVNII < 4.563407: asfalto_pintado_vermelho(35.0/4.0)

| | WVNII >= 4.563407: ceramica(4.0/5.0)

WVBI >= -0.4621745

Mean_pc7 < 161.086017

Max_pixel_.2 < 27.5255145

| Max_pixel_.9 < 162.6127705

| | Mean_pc3 < -126.0858565

| | | BRTpBoR < 1.635417: piscina_vinil(4.0/0.0)

|

|

|

| | BRTpBoR >= 1.635417: aco_fosco(4.0/5.0)
| Mean_pc3 >= -126.0858565: plastico(7.0/0.0)
Max_pixel_.9 >= 162.6127705: concreto_impermeabilizado(28.0/4.0)
Max_pixel_.2 >= 27.5255145
Min_pixel_.9 < 29.6380025
Mean_pc7 < 9.5712385
NDBI < 0.063358
| NDSI1 < -0.14664549999999998: fibrocimento_crfs(11.0/5.0)
| NDSI1 >= -0.14664549999999998
| | BRTmN1 < -552.664736: galvalume_a(7.0/0.0)
| | BRTmN1 >= -552.664736: aco_fosco(6.0/0.0)
NDBI >= 0.063358: aco_brilhante(10.0/1.0)
Mean_pc7 >= 9.5712385
| WVSI < -0.079256: aco_ferrugem(4.0/2.0)
| WVSI >= -0.079256: aco_brilhante(61.0/1.0)
Min_pixel_.9 >= 29.6380025
Max_pixel_.2 < 33.6353455: fibrocimento_crfs(15.0/2.0)
Max_pixel_.2 >= 33.6353455
| Mean_mda < 49.2778675
| | BRTmN2 < -550.346663
| | | NDBI < 0.0324705: galvalume_b(3.0/2.0)
| | | NDBI >= 0.0324705: galvalume_c(8.0/4.0)
|
|

| BRTmN2 >= -550.346663: aco_fosco(6.0/0.0)
Mean_mda >= 49.2778675: acrilico(8.0/1.0)
Mean_pc7 >= 161.086017

| Mean_pc6 < -16.420936: galvalume_b(34.0/0.0)

| Mean_pc6 >= -16.420936: acrilico(3.0/2.0)

BRTmN1 >= -219.821

NDBI < 0.1045355

| NDBI < 0.0650725

| | Max_pixel_.6 < 413.152985: asfalto_pintado_branco(6.0/2.0)
| | Max_pixel_.6 >= 413.152985: asfalto(5.0/3.0)
|
|

NDBI >= 0.0650725

|
|
|
|
|
| | Min_pixel_.13 < 289.0: concreto(4.0/6.0)
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| | Min_pixel_.13 >= 289.0: aco_brilhante(3.0/0.0)

NDBI >= 0.1045355

Min_pixel_.3 < -699.5814515: concreto(8.0/0.0)
Min_pixel_.3 >= -699.5814515

modeMinimu.15 < -6.0: sombra(6.0/6.0)

modeMinimu.15 >= -6.0: fibrocimento_amianto(74.0/6.0)
Max_pixel_.12 >= 4699.0

| Max_pixel_.2 < 37.901000999999994: galvalume_a(49.0/3.0)

| Max_pixel_.2 >= 37.901000999999994: galvalume_c(63.0/0.0)

BRTmN2 >= -147.8775245

modeMinimu.15 < 1146.0

modeMinimu.16 < 83.0

Min_pixel_.9 < 21.84244: carvao_coque(9.0/2.0)
Min_pixel_.9 >= 21.84244

Min_pixel_.9 < 24.8409445

| Min_pixel_.12 < -385.5: sombra(3.0/1.0)

| Min_pixel_.12 >= -385.5: asfalto(8.0/0.0)
Min_pixel_.9 >= 24.8409445

| WVBI < -0.49057700000000004: vidro_aramado(5.0/1.0)
|  WVBI >= -0.49057700000000004: aco_fosco(3.0/6.0)
modeMinimu.16 >= 83.0: asfalto(99.0/10.0)

modeMinimu.15 >= 1146.0

| BRTmN1 < 443.6045625: aco_fosco(22.0/0.0)

| BRTmN1 >= 443.6045625: piscina_azulejo(6.0/0.0)

Number of Leaf Nodes: 62

Size of the Tree: 123

B.4 Arvore gerada por CART Nivel II sem MDA

CART Decision Tree - SEM MDA

Max_pixel_.4 < -1616.9703370000002

| NDSI1 < -0.7033435: lago(440.0/0.0)

| NDSI1 >= -0.7033435

| | BRT < -115.054487: sombra(13.0/0.0)

| | BRT >= -115.054487: piscina_azulejo(4.0/3.0)
Max_pixel_.4 >= -1616.9703370000002

mSWIR < -54.346544

| Min_pixel_.13 < -166.5: sombra(188.0/9.0)

| Min_pixel_.13 >= -166.5: asfalto(3.0/3.0)

mSWIR >= -54.346544

Mean_Layer.5 < -216.93235299999998

| modeMinimu.9 < -422.5: sombra(6.0/0.0)

| modeMinimu.9 >= -422.5: vegetacao_arborea(132.0/4.0)
Mean_Layer.5 >= -216.93235299999998

BRTmN2 < -166.29073549999998

Max_pixel_.12 < 4699.0

BRTmN1 < -219.821

| NDSI1 < -0.379429

| | Mean_Layer.5 < 638.1011555
| | | modeMinimu.13 < -45.0
|

|
|
|
|
| | | | Min_pixel_.10 < -62.5: sombra(4.0/0.0)
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| | Min_pixel_.10 >= -62.5: vegetacao_arborea(7.0/3.0)

| modeMinimu.13 >= -45.0: vegetacao_rasteira(42.0/4.0)

Mean_Layer.5 >= 638.1011555

Mean_pc8 < 75.25930199999999

| Min_pixel_.2 < -279.619812

| | Min_pixel_.4 < -358.029907

| | | Mean_pc7 < -361.1365745: asfalto_pintado_vermelho(3.0/0.0)

| | | Mean_pc7 >= -361.1365745: ceramica(23.0/1.0)

| | Min_pixel_.4 >= -358.029907: argamassa_cimento_pintado_vermelho(10.0/1.0)
| Min_pixel_.2 >= -279.619812

| | Mean_pc2 < 737.1148835: concreto(11.0/5.0)

| | Mean_pc2 >= 737.1148835

| | | Mean_pc7 < -3.3206075: solo_exposto(33.0/3.0)

| | | Mean_pc7 >= -3.3206075: concreto(3.0/3.0)

Mean_pc8 >= 75.25930199999999

|  WVNII < 4.563407: asfalto_pintado_vermelho(35.0/2.0)

| | WVNII >= 4.563407: ceramica(4.0/2.0)

NDSI1 >= -0.379429

Mean_pc4 < -106.7165055

NDSI1 < -0.1553095

Mean_Layer.2 < 827.942258: concreto(6.0/2.0)

Mean_Layer.2 >= 827.942258

NDVI1 < 0.07762150000000001: aco_ferrugem(4.0/0.0)

NDVI1 >= 0.07762150000000001

| Border_ind < 1.5166665

| | Roundness < 0.179312

| | | Max_pixel_.8 < 412.7784575: fibrocimento_crfs(4.0/5.0)

| | | Max_pixel_.8 >= 412.7784575: acrilico(3.0/0.0)
|
|

| Roundness >= 0.179312: aco_brilhante(6.0/1.0)

| Border_ind >= 1.5166665: concreto_impermeabilizado(7.0/2.0)
NDSI1 >= -0.1553095

| Max_pixel_.7 < 542.1188354999999: aco_brilhante(58.0/3.0)

| Max_pixel_.7 >= 542.1188354999999: galvalume_c(6.0/1.0)

Mean_pc4 >= -106.7165055

Min_pixel_.6 < -1805.6899414999998

| NDSI2 < -0.1562705

| | Max_pixel_.7 < 28.300668999999996: quartzito_amarelo(14.0/0.0)

| | Max_pixel_.7 >= 28.300668999999996: aco_brilhante(4.0/4.0)

| NDSI2 >= -0.1562705: galvalume_b(36.0/1.0)

Min_pixel_.6 >= -1805.6899414999998

WVBI < -0.476595

Mean_pc7 < 24.271832500000002

| WVSI < -0.0687625: asfalto_pintado_branco(24.0/6.0)

| WVSI >= -0.0687625

| | Asymmetry < 0.8252225: argamassa_cimento_pintado_verde(7.0/0.0)
| | Asymmetry >= 0.8252225: aco_brilhante(3.0/4.0)

Mean_pc7 >= 24.271832500000002

Mean_pc2 < 409.24731099999997

| Mean_pc6 < 53.815277: concreto(21.0/2.0)

| Mean_pc6 >= 53.815277: asfalto_pintado_branco(3.0/0.0)
Mean_pc2 >= 409.24731099999997

| WVNII < 4.4560035

| | Asymmetry < 0.9868159999999999: argamassa_cimento(4.0/5.0)
| | Asymmetry >= 0.9868159999999999: pastilha_esmaltada(4.0/0.0)
| WVNII >= 4.4560035: concreto_pintado_amarelo(7.0/1.0)

WVBI >= -0.476595

| NDSI1 < -0.08185049999999999
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Min_pixel_.6 < -305.6911925

Mean_pc6 < -401.0552095: concreto_impermeabilizado(12.0/1.0)

Mean_pc6 >= -401.0552095

Mean_pcb < 210.747748

Mean_pc8 < 89.3937

BRTpBoR < 1.6368185

| Mean_pc7 < 35.3411275

| | Compactnes < 1.1883115: piscina_vinil(4.0/0.0)

| | Compactnes >= 1.1883115: aco_brilhante(4.0/6.0)

| Mean_pc7 >= 35.3411275: concreto_impermeabilizado(7.0/1.0)
BRTpBoR >= 1.6368185

| Min_pixel_.11 < 2048.5

| | Mean_pc4 < 10.6190205

| | | Asymmetry < 0.60295: fibrocimento_crfs(3.0/0.0)

| | | Asymmetry >= 0.60295: aco_brilhante(3.0/0.0)

| | Mean_pc4 >= 10.6190205: asfalto_pintado_branco(5.0/7.0)
| Min_pixel_.11 >= 2048.5: fibrocimento_crfs(20.0/9.0)
Mean_pc8 >= 89.3937: acrilico(6.0/1.0)

Mean_pch >= 210.747748: galvalume_a(7.0/0.0)

Min_pixel_.6 >= -305.6911925: plastico(8.0/0.0)

| NDSI1 >= -0.08185049999999999: aco_fosco(12.0/2.0)

BRTmN1 >= -219.821

NDBI < 0.1045355

WVBI < -0.222453

| NDBI < 0.0650725

| | Max_pixel_.6 < 413.152985: asfalto_pintado_branco(5.0/0.0)

| | Max_pixel_.6 >= 413.152985: asfalto(4.0/2.0)

| NDBI >= 0.0650725
|
|

| Min_pixel_.12 < 143.5: concreto(3.0/4.0)
| Min_pixel_.12 >= 143.5: aco_brilhante(3.0/0.0)
WVBI >= -0.222453: sombra(3.0/0.0)
NDBI >= 0.1045355
| Min_pixel_.3 < -699.5814515: concreto(8.0/0.0)
| Min_pixel_.3 >= -699.5814515
| | modeMinimu.15 < -38.0: sombra(6.0/5.0)
| | modeMinimu.15 >= -38.0: fibrocimento_amianto(72.0/6.0)
Max_pixel_.12 >= 4699.0
| Min_pixel_ .5 < -483.89689599999997: galvalume_c(58.0/3.0)
| Min_pixel_.5 >= -483.89689599999997
| | Max_pixel_ < 16028.0: galvalume_a(46.0/2.0)
| | Max_pixel_ >= 16028.0: galvalume_c(5.0/0.0)
BRTmN2 >= -166.29073549999998
modeMinimu.13 < 1273.5
modeMinimu.16 < 83.0
Min_pixel_.3 < -87.86516950000001
| Max_pixel_.6 < 221.10657500000002: vidro_aramado(5.0/2.0)
| Max_pixel_.6 >= 221.10657500000002
| | Mean_pc8 < -7.3349595: sombra(3.0/1.0)
| | Mean_pc8 >= -7.3349595: asfalto(8.0/8.0)
Min_pixel_.3 >= -87.86516950000001: carvao_coque(9.0/6.0)
modeMinimu.16 >= 83.0: asfalto(101.0/12.0)
modeMinimu.13 >= 1273.5
| BRTmN1 < 443.6045625: aco_fosco(23.0/0.0)
| BRTmN1 >= 443.6045625: piscina_azulejo(3.0/0.0)

Number of Leaf Nodes: 67

142



Size of the Tree:

133

B.5 Arvore gerada por C4.5 Nivel IT sem MDA

Max_pixel_.4 <= -1591.778076

NDVI1 <= 0.511419

NDVI1 > 0.511419: lago (442.0)
Max_pixel_.4 > -1591.778076
Mean_Layer.5 <= 1164.12

J48 pruned tree - SEM MDA (90 atributos)

Max_pixel_.1 <= -121: sombra (16.0)

Max_pixel_.1 > -121

modeMinimu.15 <= -6
Mean_pc3 <= 328

Border_ind <= 1.823529: fibrocimento_amianto (3.0/1.0)
Border_ind > 1.823529: piscina_azulejo (5.0)

Mean_pch <=
BRTpBoR
BRTpBoR
Mean_pcb5 > -106.656215

Min_pixel_.14 <= -149

Min_pixel_.14 > -149

.335594
-106.656215
<= 0.908808:

ceramica (7.0)

> 0.908808: concreto (3.0)

modeMinimu.9 <= -60

Max_pixel_.3 <= -59347.671875: asfalto (2.0)
Max_pixel_.3 > -59347.671875

WVBI <= 4.227654

BRTmN1 <= 59.86284

Min_pixel_.5 <= -366.194794: sombra (22.0)
Min_pixel_.5 > -366.194794

modeMinimu.9 > -60

Max_pixel_.10 <=

Mean_pc7 <= -25.968152: vegetacao_arborea (4.0)
Mean_pc7 > -25.968152

| BRT <= -335.122362: vegetacao_arborea (2.0)
| BRT > -335.122362: sombra (8.0)

BRTmN1 > 59.86284
Mean_pc4 <= -70.999516

Mean_pc4 <= -73.396498: sombra (10.0)
Mean_pc4 > -73.396498: concreto (2.0)

Mean_pc4 > -70.999516: sombra (159.0)
WVBI > 4.227654

BRT <= 6.084483: asfalto (2.0/1.0)

BRT > 6.084483: sombra (2.0)

Mean_Layer.2 <= -185.176471

Mean_Layer.2 >

Asymmetry <=

Mean_Layer

Mean_Layer

modeMinimu

modeMinimu

.2 <= -277.349876: sombra (2.0)

.2 > -277.349876: vegetacao_arborea (3.0)
-185.176471

.16 <= -191: policarbonato (2.0)

.16 > -191: fibrocimento_amianto (3.0)

114.59613
0.977404: aco_brilhante (3.0/1.0)

Asymmetry > 0.977404: fibrocimento_amianto (2.0)
Max_pixel_.10 > 114.59613

Compactnes <= 2.16: concreto (3.0)
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| | Compactnes > 2.16: sombra (2.0/1.0)

Mean_pc3 > 328.335594
Min_pixel_ <= -593

Max_pixel_.1 <= 1587

| Border_ind <= 1.84375: sombra (2.0)

| Border_ind > 1.84375: vegetacao_arborea (3.0)
Max_pixel_.1 > 1587: vegetacao_arborea (134.0/2.0)

Min_pixel_ > -593: vegetacao_rasteira (3.0/1.0)

modeMinimu.15 > -6
NDVI1 <= 0.15524
NDVI2 <= 0.078043

WVSI <= -0.203472

Min_pixel_.8 <= -63285.695313

|  Border_ind <= 1.214286: asfalto (3.0)

| Border_ind > 1.214286

| | Asymmetry <= 0.694804: argamassa_cimento_pintado_vermelho (2.0/1.0)
| |  Asymmetry > 0.694804: vegetacao_rasteira (2.0/1.0)
Min_pixel_.8 > -63285.695313: carvao_coque (9.0)

WVSI > -0.203472

Mean_pc6 <= -17.036502

|  Max_pixel_.3 <= -58705.050781

| | Max_pixel_.3 <= -59863.351563: asfalto (3.0)

| | Max_pixel_.3 > -59863.351563: policarbonato (3.0)
|

|

|

Max_pixel_.3 > -58705.050781
|  Asymmetry <= 0.936634: fibrocimento_amianto (2.0)
|  Asymmetry > 0.936634: aco_fosco (3.0)
Mean_pc6 > -17.036502
Mean_Layer.1 <= 897.329861
modeMinimu.11 <= -70: vidro_aramado (3.0)
modeMinimu.11 > -70
| modeMinimu.15 <= 235
| | Asymmetry <= 0.658237: vidro_aramado (3.0)
| | Asymmetry > 0.658237: asfalto (6.0)
| modeMinimu.15 > 235: asfalto (99.0)
Mean_Layer.1 > 897.329861
| Max_pixel_.6 <= 372.334564: asfalto_pintado_branco (6.0/1.0)
| | | Max_pixel_.6 > 372.334564: asfalto (5.0/1.0)

NDVI2 > 0.078043

Min_pixel_.3 <= -123.692596

modeMinimu.2 <= -939.210632: concreto (3.0)

modeMinimu.2 > -939.210632

|  NDBI <= 0.103527: concreto (3.0)

| NDBI > 0.103527

| | Max_pixel_.16 <= 503.276459: fibrocimento_amianto (58.0)
| | Max_pixel_.16 > 503.276459

| | | Max_pixel_.16 <= 546.665344: concreto (4.0/1.0)

| | | Max_pixel_.16 > 546.665344: fibrocimento_amianto (11.0)
Min_pixel_.3 > -123.692596

|  Density <= 1.299588: asfalto (3.0)

|  Density > 1.299588: asfalto_pintado_branco (2.0/1.0)

NDVI1 > 0.15524
NDSI1 <= -0.393552

Min_pixel_.16 <= -388

| BRT <= 86.180346: sombra (3.0/1.0)

| BRT > 86.180346: fibrocimento_amianto (3.0/1.0)
Min_pixel_.16 > -388

| Mean_Layer.7 <= 1600.552632
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Mean_Layer.5 > 1164.12
NDSI2 <= -0.420767

NDSI2 > -0.420767

NDSI1 > -0.393552

NDVI3 <= 0.352876: concreto (10.0/1.0)
NDVI3 > 0.352876
modeMinimu.12 <= 668

modeMinimu.12 <= -411: vegetacao_arborea (2.0/1.0)
modeMinimu.12 > -411

| Mean_pcl <= -62255.825103: solo_exposto (2.0/1.0)

| Mean_pcl > -62255.825103: vegetacao_rasteira (48.0/3.0)

modeMinimu.12 > 668: solo_exposto (3.0)
Mean_Layer.7 > 1600.552632: solo_exposto (7.0)

Mean_pc8 <= -68.662459: argamassa_cimento_pintado_verde (7.0)
Mean_pc8 > -68.662459

Compactnes <= 1.865341: policarbonato (3.0/1.0)
Compactnes > 1.865341: plastico (4.0)

modeMinimu.1l <= -279.613403
Min_pixel_.4 <= -386.32843
WVBI <= -0.845891: ceramica (17.0)

Max_pixel_.5 <=

NDSI1 <= -0.454906

NDSI1 > -0.454906

Mean_pc7 <=
BRTpBoR

WVBI > -0.845891

Mean_Layer.3 <= 1576.847826

Min_pixel_ <= 606: ceramica (2.0)
Min_pixel_ > 606: asfalto_pintado_vermelho (38.0/1.0)
Mean_Layer.3 > 1576.847826

Compactnes <= 1.316239: concreto_pintado_vermelho (2.0)
Compactnes > 1.316239: ceramica (5.0)

Min_pixel_.4 > -386.32843: argamassa_cimento_pintado_vermelho (10.0)
modeMinimu.1 > -279.613403

Min_pixel_.3 <= 51.887234: solo_exposto (25.0/1.0)
Min_pixel_.3 > 51.887234: ceramica (3.0)

Max_pixel_.8 <=

Mean_pcé4 <=

643.405457
-62.143877: concreto (9.0/1.0)

Mean_pc4 > -62.143877: bloquete (3.0)
Max_pixel_.8 > 643.405457: asfalto_pintado_vermelho (3.0/1.0)

7529

148.335251

<= 1.610843

BRTpBoRE <= 1.041442

BRTpBoR <= 1.284638: quartzito_amarelo (13.0)

BRTpBoR > 1.284638: concreto_pintado_amarelo (3.0/1.0)
BRTpBoRE > 1.041442

Mean_pcl <= -67218.146273

Max_pixel_.8 <= 258.958069

Border_ind <= 1.52381: piscina_vinil (4.0)
Border_ind > 1.52381: concreto_impermeabilizado (2.0)

Max_pixel_.8 > 258.958069

NDVI1 <= 0.076137: aco_ferrugem (7.0)
NDVI1 > 0.076137: aco_brilhante (2.0)

Mean_pcl > -67218.146273
Mean_pc6 <= -71.905134

Border_ind <= 1.44186: argamassa_cimento (3.0/2.0)
Border_ind > 1.44186: concreto_impermeabilizado (3.0/2.0)

Mean_pc6 > -71.905134

Mean_pc7 <= 79.487345

145



Mean_pc2 <= 978.069615

Max_pixel_.3 <= -58740.054688

| NDBI <= 0.0764

| | Max_pixel_.6 <= 439.938904: asfalto_pintado_branco (25.0/2.0)
| | Max_pixel_.6 > 439.938904

| | | BRTmN2 <= -803.064783: asfalto_pintado_branco (2.0)

| | | BRTmN2 > -803.064783: concreto (4.0)

| NDBI > 0.0764: concreto (4.0)

Max_pixel_.3 > -58740.054688

| Border_ind <= 2.913043: aco_brilhante (3.0)

| Border_ind > 2.913043: asfalto_pintado_branco (2.0)

Mean_pc2 > 978.069615: argamassa_cimento (4.0)

I |  Mean_pc7 > 79.487345: concreto (16.0)

BRTpBoR > 1.610843

BRTmN2 <= -581.533626

Mean_pcb <= 181.641185

BRTpBoRE <= 1.285574

| Density <= 1.266007

| | Mean_pc3 <= -363.560767: fibra_vidro (5.0)

| | Mean_pc3 > -363.560767: policarbonato (2.0/1.0)

| Density > 1.266007: asfalto_pintado_branco (3.0/1.0)

BRTpBoRE > 1.285574

BRTmN2 <= -2557.322443

| Border_ind <= 1.1: fibra_vidro (4.0/1.0)

| Border_ind > 1.1: concreto_impermeabilizado (15.0)

BRTmN2 > -2557.322443

Mean_pcb <= -39.743076

Max_pixel_.1 <= 3573: fibrocimento_amianto (2.0/1.0)

Max_pixel_.1 > 3573

Mean_pc8 <= -17.551482

|  Max_pixel_.9 <= 250.075623: aco_brilhante (5.0)

| Max_pixel_.9 > 250.075623: concreto_impermeabilizado (3.0/1.0)
Mean_pc8 > -17.551482

| Mean_pc7 <= 34.399286: fibrocimento_crfs (15.0/1.0)

| Mean_pc7 > 34.399286

| | BRTpBoR <= 1.693648: concreto_impermeabilizado (8.0)

| | BRTpBoR > 1.693648: fibrocimento_crfs (6.0/1.0)

Mean_pc5 > -39.743076

Rectangula <= 0.939198

Mean_pc8 <= 22.060468: aco_brilhante (66.0/2.0)

Mean_pc8 > 22.060468

| BRTpBoR <= 1.731752: asfalto_pintado_branco (4.0)

| BRTpBoR > 1.731752

| | Border_ind <= 1.258065: aco_brilhante (3.0)

| | Border_ind > 1.258065
|
|

| | BRTmN1 <= -643.191051: fibrocimento_crfs (4.0)
| | BRTmN1 > -643.191051: concreto_impermeabilizado (2.0)
| Rectangula > 0.939198: fibrocimento_crfs (5.0)

Mean_pc5 > 181.641185

| Mean_pc4 <= 19.722885

| | BRT <= 3624.372297: concreto (2.0/1.0)

| | BRT > 3624.372297: galvalume_c (4.0)

| Mean_pc4 > 19.722885: galvalume_a (10.0/1.0)

BRTmN2 > -581.533626

| Mean_pc3 <= -129.550527

| | NDSI2 <= -0.130317

| | | Border_ind <= 1.341463: acrilico (3.0)
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| Border_ind > 1.341463

| | BRTmN1 <= -209.785433: asfalto_pintado_branco (3.0)
| | BRTmN1 > -209.785433: concreto (2.0/1.0)

NDSI2 > -0.130317

| NDBI <= 0.056124: aco_fosco (39.0/1.0)

[
[
[
[
[
| | NDBI > 0.056124: aco_brilhante (3.0)

| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | | Mean_pc3 > -129.550527: plastico (4.0/1.0)

| Mean_pc7 > 148.335251

| | NDSI2 <= -0.156084

| | | Max_pixel_.8 <= 439.392212: concreto_pintado_amarelo (8.0/1.0)
| | |  Max_pixel_.8 > 439.392212

| | | | Elliptic_F <= 0.609756: pastilha_esmaltada (4.0/1.0)
| | | | Elliptic_F > 0.609756: acrilico (4.0/1.0)

| | NDSI2 > -0.156084

| | | Max_pixel_.12 <= 4751: galvalume_b (35.0)

| | |  Max_pixel_.12 > 4751: piscina_azulejo (2.0)
Max_pixel_.5 > 7529

Min_pixel_.5 <= -851.169128: galvalume_c (52.0)
Min_pixel_.5 > -851.169128

Shape_inde <= 1.474024

|  NDVI1 <= 0.202716

| | Max_pixel_ <= 12698: lona (8.0/1.0)

| | Max_pixel_ > 12698: galvalume_c (7.0)

| NDVI1 > 0.202716: acrilico (3.0)

Shape_inde > 1.474024

| Mean_pc4 <= -137.351456

| | BRTmN1 <= -1591.796992: galvalume_c (5.0)

| | BRTmN1 > -1591.796992: aco_brilhante (6.0/1.0)
| Mean_pc4 > -137.351456

| | BRTpBoR <= 1.670762: galvalume_c (2.0/1.0)

| | BRTpBoR > 1.670762: galvalume_a (48.0/1.0)

Number of Leaves : 126

Size of the tree : 251

B.6 Arvore gerada por C5.0 Nivel IT sem MDA

C5.0 [Release 2.07 GPL Edition] - (Nivel II sem MDA)

Class specified by attribute ‘outcome’
Read 1796 cases (90 attributes) from undefined.data
Decision tree:

Max_pixel_.4 <= -1591.778:
:...NDSI2 <= -0.725163: lago (442)
NDSI2 > -0.725163:
:...Max_pixel_.16 > 1115.027: piscina_azulejo (5)
Max_pixel_.16 <= 1115.027:
:...NDVI3 <= 0.221289: fibrocimento_amianto (3/1)
NDVI3 > 0.221289: sombra (16)
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Max_pixel_.4 > -1591.778:
:...Mean_Layer.5 <= 1164.12:
:...modeMinimu.15 <= -6:
:...Mean_pc3 > 328.3356:
:...Min_pixel_ > -593: vegetacao_rasteira (3/1)
Min_pixel_ <= -593:
:...Max_pixel_.1 > 1587: vegetacao_arborea (134/2)
Max_pixel_.1 <= 1587:
:...modeMinimu.15 <= -658: sombra (2)
modeMinimu.15 > -658: vegetacao_arborea (3)
Mean_pc3 <= 328.3356:
:...Mean_pcb <= -106.6562:
:...NDBI <= 0.290015: ceramica (7)
NDBI > 0.290015: concreto (3)
Mean_pcb > -106.6562:
:...Min_pixel_.13 > -208:
:...Mean_pc6 <= -20.72629:
:...WVSI <= 0.002854: concreto (4)
WVSI > 0.002854: fibrocimento_amianto (4/1)
Mean_pc6 > -20.72629:
:...Min_pixel_.1 <= -70.56067: aco_brilhante (3/1)
Min_pixel_.1 > -70.56067:
t...Asymmetry <= 0.487199: vegetacao_arborea (2)
Asymmetry > 0.487199: sombra (2)
Min_pixel_.13 <= -208:
:...modeMinimu.9 <= -102: sombra (208/9)
modeMinimu.9 > -102:
:...modeMinimu.14 <= -413: policarbonato (3/1)
modeMinimu.14 > -413:
t...Mean_pc6 <= -12.41609: fibrocimento_amianto (2)
Mean_pc6 > -12.41609:
:...Max_pixel_.12 <= 143: sombra (3)
Max_pixel_.12 > 143: vegetacao_arborea (2)
modeMinimu.15 > -6:
:...NDVI1 > 0.15524:
:...NDSI1 > -0.393552:
:...Mean_pc8 <= -68.66246: argamassa_cimento_pintado_verde (7)
Mean_pc8 > -68.66246:
:...Compactnes <= 1.865341: policarbonato (3/1)
Compactnes > 1.865341: plastico (4)
NDSI1 <= -0.393552:
:...Min_pixel_.16 <= -388:
t...Mean_pc8 > 31.2787: fibrocimento_amianto (2)
Mean_pc8 <= 31.2787:
:...Border_ind <= 2.619048: sombra (2)
Border_ind > 2.619048: concreto (2/1)
Min_pixel_.16 > -388:
:...Mean_Layer.7 > 1600.553: solo_exposto (7)
Mean_Layer.7 <= 1600.553:
:...NDVI3 <= 0.352876: concreto (10/1)
NDVI3 > 0.352876:
:...modeMinimu.12 > 668: solo_exposto (3)
modeMinimu.12 <= 668:
:...modeMinimu.12 <= -411: concreto (2/1)
modeMinimu.12 > -411:
:...NDSI1 <= -0.499986: vegetacao_rasteira (48/3)
NDSI1 > -0.499986: concreto (2/1)
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NDVI1 <= 0.15524:
:...NDVI2 > 0.078043:
:...Min_pixel_.3 > -123.6926:
:...Density <= 1.299588: asfalto (3)
Density > 1.299588: argamassa_cimento_pintado_verde (2/1)
Min_pixel_.3 <= -123.6926:
t...Min_pixel_.3 <= -939.2106: concreto (3)
Min_pixel_.3 > -939.2106:
:...NDBI <= 0.103527: concreto (3)
NDBI > 0.103527:
:...Max_pixel_.16 <= 503.2765: fibrocimento_amianto (58)
: Max_pixel_.16 > 503.2765: [S1]
NDVI2 <= 0.078043:
:...WVSI <= -0.203472:
t...Min_pixel_.12 > -39: asfalto (4/1)
Min_pixel_.12 <= -39:
:...Min_pixel_.3 <= -142.9033: concreto (2/1)
Min_pixel_.3 > -142.9033: carvao_coque (10/1)
WVSI > -0.203472:
:...Mean_pc6 <= -17.0365:
:...Max_pixel_.3 <= -58705.05:
t...Max_pixel_.3 <= -59863.35: asfalto (3)
Max_pixel_.3 > -59863.35: policarbonato (3)
Max_pixel_.3 > -58705.05:
:...Mean_pc7 <= -10.68193: aco_fosco (3)
Mean_pc7 > -10.68193: fibrocimento_amianto (2)
Mean_pc6 > -17.0365:
:...Border_ind > 4.709091: asfalto_pintado_branco (5/1)
Border_ind <= 4.709091:
:...modeMinimu.11 <= -70: vidro_aramado (3)
modeMinimu.11 > -70:
:...Mean_Layer.2 > 581.3438: aco_brilhante (2/1)
Mean_Layer.2 <= 581.3438:
:...Border_ind <= 3.609375: asfalto (102/1)
: Border_ind > 3.609375: [S2]
Mean_Layer.5 > 1164.12:
:...NDSI2 <= -0.420767:
:...modeMinimu.1 > -279.6134:
:...Density <= 0.773677: asfalto_pintado_vermelho (2)
Density > 0.773677:
:...NDSI1 <= -0.454906:
:...Min_pixel_.3 <= 51.88723: solo_exposto (25/1)
Min_pixel_.3 > 51.88723: ceramica (3)
NDSI1 > -0.454906:
:...NDBI <= 0.065007: bloquete (4/1)
NDBI > 0.065007: concreto (9/1)
modeMinimu.1 <= -279.6134:
t...Min_pixel_.4 > -386.3284: argamassa_cimento_pintado_vermelho (10)
Min_pixel_.4 <= -386.3284:
:...WVBI <= -0.845891: ceramica (17)
WVBI > -0.845891:
:...WVNII <= 4.555916:
:...Min_pixel_.8 <= -72575.66: ceramica (2)
Min_pixel_.8 > -72575.66: asfalto_pintado_vermelho (38/1)
WVNII > 4.555916:
:...BRTpBoRE <= 0.928107: ceramica (5)
BRTpBoRE > 0.928107: concreto_pintado_vermelho (2)
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NDSI2 > -0.420767:
:...Max_pixel_.5 > 7529:
:...Min_pixel_.5 <= -851.1691: galvalume_c (52)
Min_pixel_.5 > -851.1691:
:...Shape_inde <= 1.474024:
:...Max_pixel_.8 > 820.5172: acrilico (3)
Max_pixel_.8 <= 820.5172:
:...Max_pixel_.15 <= 12328: lona (8/1)
Max_pixel_.15 > 12328: galvalume_c (7)
Shape_inde > 1.474024:
:...Mean_pc4 <= -137.3515:
:...Max_pixel_.4 <= 5234.897: aco_brilhante (6/1)
Max_pixel_.4 > 5234.897: galvalume_c (5)
Mean_pc4 > -137.3515:
:...BRTpBoR <= 1.670762: aco_brilhante (2/1)
: BRTpBoR > 1.670762: galvalume_a (48/1)
Max_pixel_.5 <= 7529:
:...Mean_pc7 > 148.3353:
:...Min_pixel_.8 <= -74713.39:
:...NDSI1 <= -0.23413: acrilico (3)
NDSI1 > -0.23413: galvalume_b (35)
Min_pixel_.8 > -74713.39:
t...Min_pixel_.11 <= 2198:
:...Mean_Layer.6 <= 3134.882: pastilha_esmaltada (4/1)
Mean_Layer.6 > 3134.882: piscina_azulejo (2)
Min_pixel_.11 > 2198:
:...Max_pixel_.3 <= -67743.04: piscina_vinil (2/1)
: Max_pixel_.3 > -67743.04: concreto_pintado_amarelo (7)
Mean_pc7 <= 148.3353:
:...BRTpBoR <= 1.610843:
:...BRTpBoRE <= 1.041442:
:...Max_pixel_.10 <= 3.021088: concreto_pintado_amarelo (2)
Max_pixel_.10 > 3.021088: quartzito_amarelo (14/1)
BRTpBoRE > 1.041442:
:...Mean_pcl <= -67218.15:
:...NDVI1 <= 0.076137:
:...NDBI <= 0.032102: piscina_vinil (4)
NDBI > 0.032102: aco_ferrugem (7)
NDVI1 > 0.076137: [S3]
Mean_pcl > -67218.15:
:...Mean_pc6 <= -71.90514: [S4]
Mean_pc6 > -71.90514:
:...Min_pixel_.6 <= -1619.788: argamassa_cimento (3)
Min_pixel_.6 > -1619.788:
:...WVBI <= -0.633588: argamassa_cimento (3/1)
WVBI > -0.633588:
:...Mean_pc7 > 75.31554: concreto (16)
Mean_pc7 <= 75.31554:
:...Max_pixel_.3 > -58740.05: [S5]
: Max_pixel_.3 <= -58740.05: [S6]
BRTpBoR > 1.610843:
:...BRTmN2 > -581.5336:
:...Mean_pc3 > -129.5505: plastico (4/1)
Mean_pc3 <= -129.5505:
:...NDSI2 > -0.130317:
:...NDBI <= 0.056124: aco_fosco (39/1)
NDBI > 0.056124: aco_brilhante (3)
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NDSI2 <= -0.130317:
:...NDBI > 0.070355: aco_brilhante (2/1)
: NDBI <= 0.070355: [S7]
BRTmN2 <= -581.5336:
:...Mean_pcb > 181.6412:
t...Mean_pc7 > -12.56791: galvalume_c (5/1)
Mean_pc7 <= -12.56791:
:...Asymmetry <= 0.384027: acrilico (2/1)
Asymmetry > 0.384027: galvalume_a (9)
Mean_pc5 <= 181.6412:
:...BRTpBoRE <= 1.285574:
:...Mean_pc8 <= -37.29316: acrilico (2/1)
Mean_pc8 > -37.29316: [S8]
BRTpBoRE > 1.285574:
:...BRTmN2 <= -2557.323: [S9]
BRTmN2 > -2557.323:
:...Mean_pcb5 <= -39.74308:
t...Max_pixel_.4 <= 956.4114: concreto (2/1)
Max_pixel_.4 > 956.4114: [S10]
Mean_pc5 > -39.74308: [S11]

SubTree [S1]

Mean_Layer.4 <= 503.3668: fibrocimento_amianto (11)
Mean_Layer.4 > 503.3668: concreto (4/1)

SubTree [S2]

Mean_Layer.2 <= 150.7316: vidro_aramado (3)
Mean_Layer.2 > 150.7316: asfalto (7)

SubTree [S3]

Border_ind <= 1.833333: aco_brilhante (2)
Border_ind > 1.833333: concreto_impermeabilizado (2)

SubTree [S4]

modeMinimu.16 <= 427: concreto_impermeabilizado (3/2)
modeMinimu.16 > 427: aco_brilhante (3/2)

SubTree [S5]

Border_ind <= 2.913043: aco_brilhante (3)
Border_ind > 2.913043: asfalto_pintado_branco (2)

SubTree [S6]

Max_pixel_.10 <= 97.74387: asfalto_pintado_branco (23/1)

Max_pixel_.10 > 97.74387:

:...modeMinimu.14 <= 538: asfalto_pintado_branco (3)
modeMinimu.14 > 538: concreto (7)

SubTree [S7]

Border_ind <= 1.341463: acrilico (3)
Border_ind > 1.341463: asfalto_pintado_branco (3)
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SubTree [S8]

Density <= 1.266007: fibra_vidro (5)
Density > 1.266007: asfalto_pintado_branco (3/1)

SubTree [S9]

Max_pixel_.10 <= 143.6804: fibra_vidro (3)
Max_pixel_.10 > 143.6804: concreto_impermeabilizado (16/1)

SubTree [S10]

Min_pixel_.6 <= -1827.245: aco_brilhante (3/1)
Min_pixel_.6 > -1827.245:
:...Mean_pc7 <= 34.39928:
:...Min_pixel_.5 <= -585.3093: aco_brilhante (2)
Min_pixel_.5 > -585.3093: fibrocimento_crfs (15/1)
Mean_pc7 > 34.39928:
:...BRTpBoR <= 1.690354: concreto_impermeabilizado (10)
BRTpBoR > 1.690354:
:...Mean_pc6 <= -233.2562: aco_brilhante (2/1)
Mean_pc6 > -233.2562: fibrocimento_crfs (5)

SubTree [S11]

Max_pixel_.7 > 528.3216: concreto_impermeabilizado (2)
Max_pixel_.7 <= 528.3216:
:...Rectangula > 0.939198: fibrocimento_crfs (5)
Rectangula <= 0.939198:
:...Mean_pc8 <= 22.06047: aco_brilhante (66/2)
Mean_pc8 > 22.06047:
t...Mean_pc4 <= -110.7652: aco_brilhante (3)
Mean_pc4 > -110.7652:
:...BRTpBoR <= 1.747087: asfalto_pintado_branco (4)
BRTpBoR > 1.747087: fibrocimento_crfs (4)

B.7 Arvore gerada por CART Nivel I com MDA
CART Decision Tree - (Nivel I com MDA)

Max_pixel_.2 < 19.368837499999998

| Min_pixel_.2 < 2.599057

| | Max_pixel_.12 < 365.5

| | | BRT < -27.004783500000002: sombra(6.0/0.0)

| | | BRT >= -27.004783500000002: solo_exposto(3.0/2.0)
| | Max_pixel_.12 >= 365.5: pavimentacao_viaria(10.0/0.0)
| Min_pixel_.2 >= 2.599057: lago(442.0/0.0)

Max_pixel_.2 >= 19.368837499999998

| mSWIR < -54.346544

| | Min_pixel_.12 < -228.0: sombra(195.0/9.0)

| | Min_pixel_.12 >= -228.0: pavimentacao_viaria(3.0/2.0)
| mSWIR >= -54.346544

| | modeMinimu.14 < 1269.5

| | | ©NDSI1 < -0.9061170000000001
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modeMinimu.10 < -447.5: sombra(7.0/3.0)
modeMinimu.10 >= -447.5

Min_pixel_.14 < -248.0: vegetacao_arborea(136.0/6.0)
Min_pixel_.14 >= -248.0: vegetacao_rasteira(4.0/0.0)
NDSI1 >= -0.9061170000000001

modeMinimu.8 < 25.824343

NDVI2 < 0.09522900000000001
Mean_Layer.2 < 26.407101500000003
Mean_pc3 < -87.36590050000001

Mean_mda < 23.610619: pavimentacao_nao_viaria(7.0/0.0)
Mean_mda >= 23.610619: ceramica(4.0/3.0)

Mean_pc3 >= -87.36590050000001: sombra(8.0/0.0)

Mean_Layer.2 >= 26.407101500000003: pavimentacao_viaria(144.0/19.0)
NDVI2 >= 0.09522900000000001

NDVI1 < 0.4090905

BRT,
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I

BRT
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

PBoRE < 0.835503

modeMinimu.1 < -279.619812

| Mean_pc7 < -329.409865: pavimentacao_viaria(6.0/1.0)

| Mean_pc7 >= -329.409865: ceramica(12.0/1.0)

modeMinimu.1 >= -279.619812

| Mean_Layer < 1636.8597045000001

| | WVSI < -0.303513

| | | BRTmN2 < -776.0641865: materiais_mistos(4.0/0.0)

| | | BRTmN2 >= -776.0641865: pavimentacao_viaria(3.0/3.0)

| | WVSI >= -0.303513: vegetacao_rasteira(5.0/1.0)

| Mean_Layer >= 1636.8597045000001: solo_exposto(23.0/3.0)
pPBoRE >= 0.835503

modeMinimu.5 < -212.7274625

Max_pixel_.8 < 788.7038574999999

Max_pixel_.16 < -995.8473509999999: pavimentacao_nao_viaria(7.0/0.0)
Max_pixel_.16 >= -995.8473509999999

Max_pixel_.2 < 23.45627

| Min_pixel_.6 < -858.5167845: pavimentacao_viaria(10.0/2.0)
| Min_pixel_.6 >= -858.5167845

| | Mean_pc2 < 712.790157: materiais_mistos(5.0/2.0)
| | Mean_pc2 >= 712.790157: solo_exposto(3.0/0.0)
Max_pixel_.2 >= 23.45627

| BRT < 466.6711275: coberturas_diversas(4.0/0.0)

| BRT >= 466.6711275: materiais_mistos(59.0/11.0)
Max_pixel_.8 >= 788.7038574999999

| modeMinimu.10 < 3263.5: pavimentacao_viaria(14.0/1.0)

| modeMinimu.10 >= 3263.5: ceramica(3.0/3.0)

modeMinimu.5 >= -212.7274625: coberturas_diversas(14.0/4.0)

NDVI1 >= 0.4090905: vegetacao_rasteira(36.0/5.0)

modeMinimu.8 >= 25.824343

Mean_pc2 < -256.8398555
Mean_pc3 < -338.6283365: coberturas_metalicas(7.0/1.0)
Mean_pc3 >= -338.6283365

Min

Min

_pixel_.3 < -699.5814515: materiais_mistos(5.0/0.0)
_pixel_.3 >= -699.5814515

BRTmN2 < 150.93595349999998: coberturas_diversas(83.0/7.0)
BRTmN2 >= 150.93595349999998: coberturas_metalicas(4.0/2.0)

Mean_pc2 >= -256.8398555
WVSI < -0.17975750000000001

Max

Max

_pixel_.2 < 30.565309499999998: ceramica(9.0/0.0)
_pixel_.2 >= 30.565309499999998: solo_exposto(5.0/3.0)

WVSI >= -0.17975750000000001
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Mean_pc4 < -24.033853999999998
| Min_pixel_.5 < -443.820511: materiais_mistos(7.0/5.0)
| Min_pixel_.5 >= -443.820511: coberturas_metalicas(11.0/2.0)

|
|
|
| Mean_pc4 >= -24.033853999999998: coberturas_diversas(14.0/5.0)

modeMinimu.14 >= 1269.5

Max_pixel_.2 < 26.199709

NDSI2 < -0.177992

| NDSI1 < -0.23997049999999998

| | BRT < 5089.2547555

| | | BRT < 3733.517137: pavimentacao_viaria(3.0/0.0)

| | | BRT >= 3733.517137: pavimentacao_nao_viaria(3.0/0.0)
| | BRT >= 5089.2547555: coberturas_diversas(4.0/0.0)

| NDSI1 >= -0.23997049999999998: materiais_mistos(28.0/1.0)
NDSI2 >= -0.177992

| Max_pixel_.8 < 77.624401: piscina(9.0/1.0)

| Max_pixel_.8 >= 77.624401: coberturas_metalicas(10.0/1.0)
Max_pixel_.2 >= 26.199709

| Compactnes < 1.2964105

| | modeMinimu.16 < 4404.0: coberturas_diversas(23.0/4.0)

| | modeMinimu.16 >= 4404.0: coberturas_metalicas(7.0/0.0)

| Compactnes >= 1.2964105: coberturas_metalicas(256.0/18.0)

Number of Leaf Nodes: 47

Size of the Tree: 93

B.8 Arvore gerada por CART Nivel I sem MDA

CART Decision Tree - (Nivel I sem MDA)

Max_pixel_.4 < -1616.9703370000002

NDSI1 < -0.7033435: lago(440.0/0.0)
NDSI1 >= -0.7033435

BRT < -115.054487: sombra(13.0/0.0)
BRT >= -115.054487: piscina(4.0/3.0)
Max_pixel_.4 >= -1616.9703370000002
modeMinimu.14 < 1269.5

mSWIR < -54.346544

Min_pixel_.13 < -166.5: sombra(188.0/9.0)
Min_pixel_.13 >= -166.5: pavimentacao_viaria(3.0/3.0)

mSWIR >= -54.346544

Mean_Layer.5 < -216.93235299999998

| modeMinimu.9 < -422.5: sombra(6.0/0.0)

| modeMinimu.9 >= -422.5: vegetacao_arborea(132.0/4.0)

Mean_Layer.5 >= -216.93235299999998

NDVI2 < 0.09471450000000001

modeMinimu.16 < 45.5

NDSI2 < -0.45760500000000004: ceramica(8.0/2.0)

NDSI2 >= -0.45760500000000004

| WVSI < -0.1937235

| | Max_pixel_.9 < 75.227745: pavimentacao_nao_viaria(8.0/0.0)
| | Max_pixel_.9 >= 75.227745: materiais_mistos(3.0/2.0)

| WVSI >= -0.1937235

| | modeMinimu.15 < 267.0

|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | | Max_pixel_.10 < 100.076168: sombra(3.0/2.0)
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Max_pixel_.10 >= 100.076168: coberturas_diversas(7.0/4.0)

modeMinimu.15 >= 267.0: pavimentacao_viaria(6.0/2.0)

modeMinimu.16 >= 45.5

Mean_pc6 < -9.5304105

Min_pixel_.6 < -363.594696

WVBI < -0.366224: pavimentacao_viaria(6.0/1.0)

WVBI >= -0.366224: coberturas_metalicas(7.0/2.0)
Min_pixel_.6 >= -363.594696: coberturas_diversas(5.0/0.0)
Mean_pc6 >= -9.5304105

Mean_Layer.3 < 1568.5348835

modeMinimu.12 < 212.5

BRTpBoR < 1.332319: coberturas_diversas(4.0/0.0)
BRTpBoR >= 1.332319: pavimentacao_viaria(3.0/3.0)

modeMinimu.12 >= 212.5

Density < 1.7295345: pavimentacao_viaria(124.0/3.0)
Density >= 1.7295345

| BRT < 757.1012754999999: pavimentacao_viaria(8.0/0.0)
| BRT >= 757.1012754999999: materiais_mistos(6.0/0.0)

Mean_Layer.3 >= 1568.5348835: materiais_mistos(3.0/1.0)
NDVI2 >= 0.09471450000000001

BRTpBoRE < 1.3490795000000002

NDVI1 < 0.40652699999999997

WVBI < -0.8272195

Mean_pc7 < -172.252794: ceramica(14.0/0.0)

Mean_pc7 >= -172.252794

Mean_pc2 < 741.781919

| BRTmN2 < -752.4249265000001: materiais_mistos(11.0/4.0)
|  BRTmN2 >= -752.4249265000001: ceramica(3.0/10.0)
Mean_pc2 >= 741.781919: solo_exposto(32.0/3.0)

>= -0.8272195

WVSI < -0.2995425

Max_pixel_.1 < 6211.5: pavimentacao_viaria(19.0/4.0)
Max_pixel_.1 >= 6211.5: ceramica(4.0/1.0)

WVSI >= -0.2995425

Max_pixel_.16 < -1031.595886: pavimentacao_nao_viaria(7.0/1.0)
Max_pixel_.16 >= -1031.595886
Max_pixel_.7 < 138.639046
| Mean_pc4 < 135.26042: materiais_mistos(47.0/16.0)
| Mean_pc4 >= 135.26042: pavimentacao_viaria(3.0/0.0)
Max_pixel_.7 >= 138.639046

NDVI2 < 0.167613

NDVI2 >= 0.167613
| modeMinimu.11 < 1461.5: coberturas_diversas(18.0/5.0)
| | | modeMinimu.11 >= 1461.5: materiais_mistos(5.0/6.0)

|
|
| | Max_pixel_.9 >= 222.129425: materiais_mistos(8.0/1.0)
|
|

NDVI1 >= 0.40652699999999997

modeMinimu.15 < -4.5

Min_pixel_.16 < -92.5: sombra(5.0/4.0)
Min_pixel_.16 >= -92.5: vegetacao_arborea(7.0/0.0)
modeMinimu.15 >= -4.5

Max_pixel_.1 < 3632.5: vegetacao_rasteira(40.0/3.0)
Max_pixel_.1 >= 3632.5: solo_exposto(3.0/1.0)
BRTpBoRE >= 1.3490795000000002

Min_pixel_.3 < -699.5814515: materiais_mistos(5.0/1.0)
Min_pixel_.3 >= -699.5814515

Mean_pc3 < -340.329833
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| | BRT < 2669.4978815: coberturas_metalicas(6.0/0.0)

| | BRT >= 2669.4978815: coberturas_diversas(3.0/1.0)

| Mean_pc3 >= -340.329833

| | modeMinimu.12 < 42.5: sombra(3.0/0.0)

| | modeMinimu.12 >= 42.5: coberturas_diversas(79.0/6.0)
modeMinimu.14 >= 1269.5

Max_pixel_.7 < 178.843597

Max_pixel_.3 < -71698.28125: coberturas_metalicas(19.0/3.0)
Max_pixel_.3 >= -71698.28125

| Border_ind < 1.2650375

| | Max_pixel_.16 < -728.0300904999999

| | | BRT < 4933.5516824999995: piscina(5.0/3.0)

| | | BRT >= 4933.5516824999995: coberturas_diversas(3.0/0.0)

| | Max_pixel_.16 >= -728.0300904999999: coberturas_diversas(19.0/0.0)
| Border_ind >= 1.2650375
|

|

|

|

| Mean_pc4 < -132.0655355: coberturas_metalicas(6.0/0.0)
| Mean_pc4 >= -132.0655355

| | Mean_pc7 < 15.712261: coberturas_diversas(3.0/1.0)
| | Mean_pc7 >= 15.712261: materiais_mistos(13.0/4.0)
Max_pixel_.7 >= 178.843597

| Mean_pc6 < -448.1860585

| | BRTmN1 < -85.8671875: materiais_mistos(9.0/2.0)
| | BRTmN1 >= -85.8671875: piscina(3.0/0.0)

| Mean_pc6 >= -448.1860585
|

|

|

|

| Border_ind < 1.0662395

| | Max_pixel_.4 < 7495.0058595: coberturas_diversas(9.0/3.0)

| | Max_pixel_.4 >= 7495.0058595: coberturas_metalicas(6.0/0.0)
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| Border_ind >= 1.0662395: coberturas_metalicas(240.0/15.0)

Number of Leaf Nodes: 56

Size of the Tree: 111

B.9 Arvore gerada por C4.5 Nivel I com MDA

J48 pruned tree - (Nivel I com MDA)

Max_pixel_.4 <= -1591.778076

| NDVI1 <= 0.511419

| | Max_pixel_.1 <= -121: sombra (16.0)

| | Max_pixel_.1 > -121

| | | Border_ind <= 1.823529: coberturas_diversas (3.0/1.0)

| | | Border_ind > 1.823529: piscina (5.0)

| NDVI1 > 0.511419: lago (442.0)

Max_pixel_.4 > -1591.778076

Mean_Layer.4 <= 124.285714

BRTmN1 <= -325.236842

Min_pixel_.14 <= -259

| WVSI <= -0.107006

| | Mean_Layer.2 <= -332.681818: vegetacao_arborea (120.0)
| | Mean_Layer.2 > -332.681818

| | |  Asymmetry <= 0.785621: vegetacao_arborea (15.0/1.0)
| | | Asymmetry > 0.785621: vegetacao_rasteira (2.0)

|

[
[
[
[
[
[
[
|
| WVSI > -0.107006
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Min_pixel_ <= -1009: sombra (4.0)
Min_pixel_ > -1009

BRTpBoR <= 5.336353: vegetacao_arborea (6.0)
BRTpBoR > 5.336353: vegetacao_rasteira (2.0)

Min_pixel_.14 > -259: vegetacao_rasteira (10.0)

BRTmN1 > -325.236842

modeMinimu.9 <= -60
Max_pixel_.7 <= 620.852356
BRTmN1 <= 59.86284

Min_pixel_.8 <= -60460.632813

| Mean_Layer.6 <= -50.871429

| | Max_pixel_.4 <= 413.819702

| | | Max_pixel_.2 <= 26.899782: sombra (3.0)

| | | Max_pixel_.2 > 26.899782: vegetacao_arborea (2.0)
| | Max_pixel_.4 > 413.819702: sombra (24.0)

| Mean_Layer.6 > -50.871429: pavimentacao_viaria (2.0/1.0)
Min_pixel_.8 > -60460.632813: vegetacao_arborea (3.0)

BRTmN1 > 59.86284

Mean_pc4 <= -70.999516

| Mean_pc4 <= -81.130268: sombra (9.0)

| Mean_pc4 > -81.130268: materiais_mistos (2.0)
Mean_pc4 > -70.999516: sombra (157.0)

Max_pixel_.7 > 620.852356: coberturas_diversas (3.0/1.0)
modeMinimu.9 > -60
modeMinimu.16 <= -279: sombra (2.0/1.0)

modeMinimu.16 > -279: coberturas_diversas (4.0)

Mean_Layer.4 > 124.285714

BRTpBoRE <= 1.044126

NDVI3 <= 0.352876

NDSI2 <= -0.423025
Mean_pc8 <= 72.822729

WVSI <= -0.397283

| Asymmetry <= 0.839338

| | Max_pixel_.2 <= 21.466433: sombra (2.0/1.0)

| | Max_pixel_.2 > 21.466433: ceramica (19.0)

| Asymmetry > 0.839338: pavimentacao_viaria (3.0)
WVSI > -0.397283

BRTmN1 <= -679.096591

| Max_pixel_.5 <= 2780

| | Mean_Layer.2 <= 196.5: solo_exposto (21.0)
| | Mean_Layer.2 > 196.5: pavimentacao_viaria (4.0/1.0)
| Max_pixel_.5 > 2780

| | BRTpBoRE <= 0.961902: ceramica (14.0/2.0)

| | BRTpBoRE > 0.961902: materiais_mistos (2.0)
BRTmN1 > -679.096591

| NDBI <= 0.047362: ceramica (2.0/1.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | NDBI > 0.047362: materiais_mistos (25.0/1.0)

Mean_pc8 > 72.822729

WVNII <= 4.555916: pavimentacao_viaria (36.0/1.0)
WVNII > 4.555916: ceramica (5.0/1.0)

NDSI2 > -0.423025
NDVI1 <= 0.102211

Max_pixel_.7 <= 127.786697

| Density <= 0.810602: vegetacao_rasteira (2.0/1.0)

| Density > 0.810602

| | Compactnes <= 1.391695: materiais_mistos (2.0)

| | Compactnes > 1.391695: pavimentacao_nao_viaria (22.0/2.0)
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BRTpBoRE > 1.044126

Max_pixel_.7 > 127.786697: pavimentacao_viaria (3.0/1.0)
NDVI1 > 0.102211: materiais_mistos (9.0)

NDVI3 > 0.352876

mSWIR <= 1882.697874

modeMinimu.16 <= -270

Asymmetry <= 0.561596: sombra (2.0)

Asymmetry > 0.561596: materiais_mistos (2.0)

modeMinimu.16 > -270

Min_pixel_.11 <= -457: coberturas_diversas (2.0)
Min_pixel_.11 > -457

NDVI1 <= 0.38647

| Min_pixel_ <= -8: solo_exposto (3.0/1.0)

| Min_pixel_ > -8: vegetacao_rasteira (3.0)

NDVI1 > 0.38647

| Max_pixel_.9 <= 39.003502: vegetacao_arborea (3.0/1.0)
| Max_pixel_.9 > 39.003502: vegetacao_rasteira (30.0)

mSWIR > 1882.697874: solo_exposto (12.0)

Mean_mda <= 25.566669

modeMinimu.16 <= 1198

NDVI2 <= 0.078766
Mean_Layer.5 <= 1705.22291

WVBI <= -0.711179

| BRTmN1 <= 40.566542: pavimentacao_viaria (2.0)

| BRTmN1 > 40.566542: pavimentacao_nao_viaria (3.0/1.0)
WVBI > -0.711179

| Mean_pc4 <= -54.405567

| | Border_ind <= 1.653846: pavimentacao_viaria (8.0)
| | Border_ind > 1.653846: coberturas_diversas (2.0)
| Mean_pc4 > -54.405567: pavimentacao_viaria (111.0)

Mean_Layer.5 > 1705.22291: coberturas_metalicas (2.0/1.0)
NDVI2 > 0.078766
Mean_pc3 <= -162.943146

Mean_pc7 <= 30.195955

| Max_pixel_.8 <= 134.329102: materiais_mistos (3.0)

| Max_pixel_.8 > 134.329102

| | Density <= 0.944094: coberturas_metalicas (3.0/1.0)
| | Density > 0.944094: pavimentacao_viaria (26.0/2.0)
Mean_pc7 > 30.195955

| Max_pixel_.2 <= 23.721865: pavimentacao_viaria (4.0/1.0)
| Max_pixel_.2 > 23.721865: materiais_mistos (32.0)

Mean_pc3 > -162.943146

Min_pixel_.4 <= -51.941666

| Mean_pc8 <= -54.655744: materiais_mistos (7.0)

| Mean_pc8 > -54.655744

| | Border_ind <= 3.066667: coberturas_diversas (17.0)
| | Border_ind > 3.066667: materiais_mistos (2.0)
Min_pixel_.4 > -51.941666

| Asymmetry <= 0.63352: pavimentacao_viaria (2.0)

|  Asymmetry > 0.63352: sombra (2.0)

modeMinimu.16 > 1198
NDSI1 <= -0.165599
Border_ind <= 1.1

Compactnes <= 1.02439: coberturas_diversas (4.0)

Compactnes > 1.02439: pavimentacao_viaria (2.0/1.0)

Border_ind > 1.1

Mean_pc6 <= 58.148927: materiais_mistos (23.0)
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| Mean_pc6 > 58.148927: pavimentacao_nao_viaria (2.0/1.0)

NDSI1 > -0.165599

Max_pixel_.8 <= 389.33075

| Roundness <= 0.044241: piscina (4.0)
| Roundness > 0.044241

BRTmN1 <= 345.590164: coberturas_metalicas (20.0)
BRTmN1 > 345.590164: piscina (2.0)

Max_pixel_.8 > 389.33075: coberturas_diversas (2.0/1.0)
Mean_mda > 25.566669

modeMinimu.15 <= 985

Max_pixel_.8 <= 625.277893

BRTmN2 <= 150.913424

Mean_mda <= 30.234095

Mean_pc3 <= -109.651305

|  Min_pixel_.9 <= 25.229982

| | Asymmetry <= 0.662958: materiais_mistos (2.0)

| |  Asymmetry > 0.662958: pavimentacao_viaria (2.0)

| Min_pixel_.9 > 25.229982: coberturas_metalicas (9.0)

Mean_pc3 > -109.651305

| Mean_mda <= 29.631647

| | Min_pixel_.3 <= -180.824081: coberturas_diversas (21.0)

| | Min_pixel_.3 > -180.824081: coberturas_metalicas (2.0/1.0)
| Mean_mda > 29.631647: coberturas_metalicas (2.0)

Mean_mda > 30.234095

modeMinimu.11 <= -560: materiais_mistos (3.0)

modeMinimu.11 > -560

| modeMinimu.11 <= 1051: coberturas_diversas (64.0/1.0)

|  modeMinimu.11 > 1051

| | Max_pixel_.2 <= 45.279846: coberturas_diversas (4.0)
| | Max_pixel_.2 > 45.279846: materiais_mistos (3.0)

BRTmN2 > 150.913424

| Asymmetry <= 0.956603: pavimentacao_viaria (3.0)

| Asymmetry > 0.956603: coberturas_metalicas (4.0/1.0)
Max_pixel_.8 > 625.277893

Min_pixel_.3 <= -574.601868: materiais_mistos (8.0)
Min_pixel_.3 > -574.601868

| Border_ind <= 1.821429: sombra (2.0)

| Border_ind > 1.821429: coberturas_diversas (3.0/1.0)
modeMinimu.15 > 985

NDVI1 <= 0.197732

Compactnes <= 1.285714

| Max_pixel_.2 <= 33.16687

Max_pixel_.10 <= 132.281052: coberturas_diversas (11.0)
Max_pixel_.10 > 132.281052: coberturas_metalicas (4.0/1.0)

| Max_pixel_.2 > 33.16687: coberturas_metalicas (7.0)
Compactnes > 1.285714

Mean_pc3 <= -1271.186967: coberturas_metalicas (164.0)
Mean_pc3 > -1271.186967

NDVI1 <= 0.094796

| Shape_inde <= 1.347151: coberturas_diversas (3.0/1.0)
| Shape_inde > 1.347151: coberturas_metalicas (87.0/2.0)
NDVI1 > 0.094796

|  Max_pixel_.16 <= 171.374435

| | NDSI1 <= -0.166757: coberturas_diversas (17.0)

| | NDSI1 > -0.166757

| | | Asymmetry <= 0.467505: coberturas_diversas (2.0)
| | |  Asymmetry > 0.467505: coberturas_metalicas (5.0)
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| | | | | | | | | Max_pixel_.16 > 171.374435: coberturas_metalicas (3.0)
| | | | | NDVI1 > 0.197732: coberturas_diversas (12.0)

Number of Leaves : 96

Size of the tree : 191

B.10 Arvore gerada por C4.5 Nivel I sem MDA

J48 pruned tree - (Nivel I sem MDA)

Max_pixel_.4 <= -1591.778076

| NDVI1 <= 0.511419

| | Max_pixel_.1 <= -121: sombra (16.0)

| | Max_pixel_.1 > -121

| | | Border_ind <= 1.823529: coberturas_diversas (3.0/1.0)
| | | Border_ind > 1.823529: piscina (5.0)

|  NDVI1 > 0.511419: lago (442.0)

Max_pixel_.4 > -1591.778076

Mean_Layer.4 <= 124.285714

BRTmN1 <= -325.236842

Min_pixel_.14 <= -259

| WVSI <= -0.107006

| | Mean_Layer.2 <= -332.681818: vegetacao_arborea (120.0)
| | Mean_Layer.2 > -332.681818

| | | Asymmetry <= 0.785621: vegetacao_arborea (15.0/1.0)
| | |  Asymmetry > 0.785621: vegetacao_rasteira (2.0)

| WVSI > -0.107006

| | Min_pixel_ <= -1009: sombra (4.0)

| | Min_pixel_ > -1009

| | |  BRTpBoR <= 5.336353: vegetacao_arborea (6.0)

| | |  BRTpBoR > 5.336353: vegetacao_rasteira (2.0)
Min_pixel_.14 > -259: vegetacao_rasteira (10.0)

BRTmN1 > -325.236842

modeMinimu.9 <= -60
Max_pixel_.7 <= 620.852356
BRTmN1 <= 59.86284

| Min_pixel_.8 <= -60460.632813

| | Mean_Layer.6 <= -50.871429

| | | Max_pixel_.4 <= 413.819702

| | | | Max_pixel_.8 <= 112.06443: vegetacao_arborea (2.0)
| | | | Max_pixel_.8 > 112.06443: sombra (3.0)

| | | Max_pixel_.4 > 413.819702: sombra (24.0)

| | Mean_Layer.6 > -50.871429: pavimentacao_viaria (2.0/1.0)

| Min_pixel_.8 > -60460.632813: vegetacao_arborea (3.0)

BRTmN1 > 59.86284

|  Mean_pc4 <= -70.999516

| |  Mean_pc4 <= -81.130268: sombra (9.0)

| | Mean_pc4 > -81.130268: materiais_mistos (2.0)

| Mean_pc4 > -70.999516: sombra (157.0)

Max_pixel_.7 > 620.852356: coberturas_diversas (3.0/1.0)

modeMinimu.9 > -60

| modeMinimu.16 <= -279: sombra (2.0/1.0)

| modeMinimu.16 > -279: coberturas_diversas (4.0)
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Mean_Layer.4 > 124.285714

BRTpBoRE <= 1.044126

NDVI3 <= 0.352876

NDSI2 <= -0.423025

Mean_pc8 <= 72.822729

WVSI <= -0.397283

| Asymmetry <= 0.839338: ceramica (21.0/2.0)

|  Asymmetry > 0.839338: pavimentacao_viaria (3.0)
WVSI > -0.397283

BRTmN1 <= -679.096591

| Max_pixel_.5 <= 2780

| | Mean_Layer.2 <= 196.5: solo_exposto (21.0)
| | Mean_Layer.2 > 196.5: pavimentacao_viaria (4.0/1.0)
| Max_pixel_.5 > 2780

| | BRTpBoRE <= 0.961902: ceramica (14.0/2.0)
| | BRTpBoRE > 0.961902: materiais_mistos (2.0)
BRTmN1 > -679.096591

| NDBI <= 0.047362: ceramica (2.0/1.0)

| NDBI > 0.047362: materiais_mistos (25.0/1.0)
Mean_pc8 > 72.822729

| WVNII <= 4.555916: pavimentacao_viaria (36.0/1.0)

| WVNII > 4.555916: ceramica (5.0/1.0)

NDSI2 > -0.423025

NDVI1 <= 0.102211

| Max_pixel_.7 <= 127.786697

| |  Density <= 0.810602: vegetacao_rasteira (2.0/1.0)
| | Density > 0.810602

| | | Compactnes <= 1.391695: materiais_mistos (2.0)
|

|

|
|
|
|
|
| | | Compactnes > 1.391695: pavimentacao_nao_viaria (22.0/2.0)
| Max_pixel_.7 > 127.786697: pavimentacao_viaria (3.0/1.0)

|  NDVI1 > 0.102211: materiais_mistos (9.0)

NDVI3 > 0.352876

mSWIR <= 1882.697874

modeMinimu.16 <= -270

|  Asymmetry <= 0.561596: sombra (2.0)

|  Asymmetry > 0.561596: materiais_mistos (2.0)

modeMinimu.16 > -270

Min_pixel_.11 <= -457: coberturas_diversas (2.0)
Min_pixel_.11 > -457

| NDVI1 <= 0.38647

| | Min_pixel_ <= -8: solo_exposto (3.0/1.0)

| | Min_pixel_ > -8: vegetacao_rasteira (3.0)

| NDVI1 > 0.38647

| | Max_pixel_.9 <= 39.003502: vegetacao_arborea (3.0/1.0)
| | | Max_pixel_.9 > 39.003502: vegetacao_rasteira (30.0)
| mSWIR > 1882.697874: solo_exposto (12.0)

BRTpBoRE > 1.044126

modeMinimu.14 <= 1259

NDVI2 <= 0.078766

Mean_Layer.5 <= 1705.22291

modeMinimu.11 <= -49

| Mean_pc8 <= -7.4478

| | BRT <= 701.269129: sombra (2.0)

| | BRT > 701.269129: pavimentacao_viaria (2.0)
| Mean_pc8 > -7.4478

|

|

| modeMinimu.12 <= -75: coberturas_metalicas (4.0/1.0)

| modeMinimu.12 > -75: coberturas_diversas (8.0/1.0)
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modeMinimu.11 > -49

Mean_Layer.2 <= 489.926471

Mean_pc6 <= -28.193601: coberturas_diversas (3.0)
Mean_pc6 > -28.193601

| modeMinimu.15 <= 233

| | Max_pixel_.10 <= 103.753143: pavimentacao_viaria (7.0)

| | Max_pixel_.10 > 103.753143: coberturas_diversas (4.0)

|  modeMinimu.15 > 233

| | BRTpBoR <= 1.080609

| | | Border_ind <= 1.555556: pavimentacao_viaria (2.0)

| | | Border_ind > 1.555556: pavimentacao_nao_viaria (2.0)
| |  BRTpBoR > 1.080609: pavimentacao_viaria (113.0)

Mean_Layer.2 > 489.926471

Max_pixel_.7 <= 264.990662: pavimentacao_viaria (3.0/1.0)
Max_pixel_.7 > 264.990662: coberturas_metalicas (4.0/1.0)

Mean_Layer.5 > 1705.22291

|  Asymmetry <= 0.540947: materiais_mistos (2.0)

|  Asymmetry > 0.540947: coberturas_metalicas (4.0)
NDVI2 > 0.078766

Mean_pc3 <= -166.275678

WVSI <= -0.071614

Mean_pc7 <= 30.195955

modeMinimu.10 <= 2814

| Max_pixel_.14 <= 1214

| | Border_ind <= 1.95: coberturas_diversas (2.0)

| | Border_ind > 1.95: materiais_mistos (2.0)

| Max_pixel_.14 > 1214

| | Max_pixel_.6 <= 653.210876

| | | WVBI <= -0.454478: pavimentacao_viaria (20.0/1.0)
| | | WVBI > -0.454478: coberturas_metalicas (3.0/1.0)
| | Max_pixel_.6 > 653.210876: coberturas_diversas (2.0)

modeMinimu.10 > 2814: materiais_mistos (3.0)

Mean_pc7 > 30.195955

Mean_pc8 <= 16.31713

| Mean_pc2 <= -83.634262

| | BRT <= 1229.61: materiais_mistos (3.0)

| | BRT > 1229.61: coberturas_metalicas (3.0/1.0)
| Mean_pc2 > -83.634262: materiais_mistos (29.0/1.0)
Mean_pc8 > 16.31713

| BRT <= 1626.324519: materiais_mistos (3.0)

| BRT > 1626.324519: coberturas_diversas (4.0/1.0)

WVSI > -0.071614

BRTpBoR <= 1.574117

Asymmetry <= 0.983793: materiais_mistos (3.0)
Asymmetry > 0.983793: coberturas_diversas (2.0)

BRTpBoR > 1.574117

Compactnes <= 1.420455: pavimentacao_viaria (2.0)

Compactnes > 1.420455

Max_pixel_.6 <= 155.030411: coberturas_metalicas (6.0)

Max_pixel_.6 > 155.030411

| Max_pixel_.10 <= 57.128319: coberturas_metalicas (3.0)

| Max_pixel_.10 > 57.128319

| | Elliptic_F <= 0.133333: coberturas_metalicas (2.0/1.0)

| | Elliptic_F > 0.133333

| | | Max_pixel_.9 <= 257.521179: coberturas_diversas (12.0)

| | | | Max_pixel_.9 > 257.521179: coberturas_metalicas (3.0/1.0)

Mean_pc3 > -166.275678
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Border_ind > 1.0625

BRTpBoR <= 2.470544

WVSI <= 0.086165

Min_pixel_.7 <= -361.988647

modeMinimu.2 <= -960.490356: materiais_mistos (3.0)
modeMinimu.2 > -960.490356

BRTpBoRE <= 1.237534

BRTmN1 <= -507.648601: coberturas_diversas (3.0)
BRTmN1 > -507.648601: materiais_mistos (3.0/1.0)

BRTpBoRE > 1.237534

Min_pixel

Min_pixel_.16 <= -550
| Mean_pc7 <= 32.337679: coberturas_diversas (6.0)
| Mean_pc7 > 32.337679: materiais_mistos (2.0)
Min_pixel_.16 > -550: coberturas_diversas (73.0)

_.7 > -361.988647: coberturas_metalicas (2.0/1.0)

WVSI > 0.086165: materiais_mistos (6.0)
BRTpBoR > 2.470544: sombra (4.0/1.0)
modeMinimu.14 > 1259
Border_ind <= 1.0625
Mean_Layer.7 <= 10729.3125

BRTpBoR <= 1.607727

Compactnes <= 1.171631: piscina (4.0)
Compactnes > 1.171631

Asymmetry <= 0.580538: pavimentacao_viaria (2.0)

Asymmetry > 0.580538: coberturas_diversas (2.0)
BRTpBoR > 1.607727

BRTmN1 <= -355.203261: coberturas_diversas (29.0/2.0)
BRTmN1 > -355.203261: coberturas_metalicas (3.0)
Mean_Layer.7 > 10729.3125: coberturas_metalicas (14.0)

Mean_pc6 <= -456.371406
NDVI1 <= 0.161182
Border_ind <= 1.884615: coberturas_metalicas (3.0)

Border_ind > 1.884615: piscina (2.0)

NDVI1 > 0.161182: materiais_mistos (14.0)

Mean_pc6 > -456.371406

BRTpBoR <= 1.644237

BRTpBoRE <= 1.209719: pavimentacao_nao_viaria (2.0/1.0)
BRTpBoRE > 1.209719

Mean_pc3 <= -1041.600834

NDVI1 <= 0.088413: coberturas_metalicas (13.0)

NDVI1 > 0.088413: materiais_mistos (5.0/1.0)

Mean_pc3 > -1041.600834: materiais_mistos (10.0/1.0)
BRTpBoR > 1.644237

Min_pixel_.6 <= -1585.233887: coberturas_metalicas (166.0)
Min_pixel_.6 > -1585.233887

Mean_pc6 <= -286.161124: materiais_mistos (3.0)

Mean_pc6 > -286.161124

Mean_pch <= -37.892119: coberturas_diversas (10.0/2.0)
Mean_pch > -37.892119

WVBI <= -0.412102

Border_ind <= 1.794118: pavimentacao_viaria (2.0)
Border_ind > 1.794118: coberturas_metalicas (2.0)

WVBI > -0.412102

Compactnes <= 1.636364

| NDSI1 <= -0.083354: coberturas_diversas (4.0/1.0)
| NDSI1 > -0.083354: coberturas_metalicas (7.0)
Compactnes > 1.636364: coberturas_metalicas (66.0/1.0)
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Number of Leaves : 108

Size of the tree : 215

B.11 Arvore gerada por C5.0 Nivel I com MDA

C5.0 [Release 2.07 GPL Edition] - (Nivel I com MDA)

Class specified by attribute ‘outcome’
Read 1796 cases (94 attributes) from undefined.data
Decision tree:

Max_pixel_.4 <= -1591.778:
:...NDSI2 <= -0.725163: lago (442)
NDSI2 > -0.725163:
:...Max_pixel_.16 > 1115.027: piscina (5)
Max_pixel_.16 <= 1115.027:
:...NDVI3 <= 0.221289: coberturas_diversas (3/1)
NDVI3 > 0.221289: sombra (16)
Max_pixel_.4 > -1591.778:
:...Mean_Layer.4 <= 124.2857:
:...Mean_pc3 <= 328.3356:
:...Mean_mda > 54.73729: materiais_mistos (2)
Mean_mda <= 54.73729:
:...Min_pixel_.11 <= -773: sombra (194/6)
Min_pixel_.11 > -773:
:...Asymmetry > 0.84915: coberturas_diversas (4)
Asymmetry <= 0.84915:
t...Max_pixel_.2 > 26.80567: vegetacao_arborea (5)
Max_pixel_.2 <= 26.80567:
:...Mean_pc7 <= -50.62038: vegetacao_arborea (2)
Mean_pc7 > -50.62038: sombra (9)
Mean_pc3 > 328.3356:
:...Min_pixel_.14 > -259: vegetacao_rasteira (10)
Min_pixel_.14 <= -259:
t...Asymmetry > 0.904824: vegetacao_rasteira (2)
Asymmetry <= 0.904824:
:...Min_pixel_ > -702:
t...Max_pixel_.8 <= 178.4789: vegetacao_arborea (4)
Max_pixel_.8 > 178.4789: vegetacao_rasteira (3)
Min_pixel_ <= -702:
t...Max_pixel_.1 > 1587: vegetacao_arborea (130)
Max_pixel_.1 <= 1587:
:...modeMinimu.15 <= -658: sombra (2)
: modeMinimu.15 > -658: vegetacao_arborea (3)
Mean_Layer.4 > 124.2857:
:...BRTpBoRE <= 1.044126:
:...NDVI3 > 0.352876:
:...mSWIR > 1882.698: solo_exposto (12)
mSWIR <= 1882.698:
:...NDBI > 0.209133: coberturas_diversas (3/1)
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NDBI <= 0.209133:
:...modeMinimu.15 <= -22: sombra (3/1)
modeMinimu.15 > -22:
:...BRTpBoRE <= 0.849527: vegetacao_rasteira (37/3)
: BRTpBoRE > 0.849527: materiais_mistos (2/1)
NDVI3 <= 0.352876:
:...NDSI2 > -0.423025:
:...NDVI1 > 0.102211: materiais_mistos (9)
NDVI1 <= 0.102211:
t...Min_pixel_.2 <= -305.3598: materiais_mistos (2)
Min_pixel_.2 > -305.3598:
t...Min_pixel_.7 <= -2084.617: materiais_mistos (2/1)
Min_pixel_.7 > -2084.617:
:...Rectangula <= 0.916928: pavimentacao_nao_viaria (23/3)
: Rectangula > 0.916928: pavimentacao_viaria (2)
NDSI2 <= -0.423025:
:...Mean_pc8 > 72.82273:
:...BRTmN2 <= -2200.609: ceramica (4)
BRTmN2 > -2200.609:
:...Asymmetry <= 0.430605: materiais_mistos (2/1)
Asymmetry > 0.430605: pavimentacao_viaria (35)
Mean_pc8 <= 72.82273:
:...WVSI <= -0.397283:
:...Asymmetry > 0.839338: pavimentacao_viaria (3)
Asymmetry <= 0.839338:
t...Max_pixel_.2 <= 21.46643: pavimentacao_viaria (2/1)
Max_pixel_.2 > 21.46643: ceramica (19)
WVSI > -0.397283:
:...BRTmN1 > -679.0966:
:...Mean_pcb <= -78.82233: materiais_mistos (25/1)
Mean_pch > -78.82233: pavimentacao_viaria (2/1)
BRTmN1 <= -679.0966:
t...Max_pixel_.12 <= 380: solo_exposto (19)
Max_pixel_.12 > 380:
:...Mean_pc7 <= -55.17622:
:...Max_pixel_.4 <= 2509.087: solo_exposto (3)
Max_pixel_.4 > 2509.087: ceramica (13/1)
: Mean_pc7 > -55.17622: [S1]
BRTpBoRE > 1.044126:
:...Mean_mda <= 25.56667:
:...modeMinimu.16 > 1198:
:...NDSI1 <= -0.165599:
:...NDSI1 <= -0.240224:
:...Compactnes <= 1.16129: coberturas_diversas (4)
Compactnes > 1.16129: pavimentacao_nao_viaria (2/1)
NDSI1 > -0.240224:
:...Mean_pc7 <= 131.8085: materiais_mistos (23)
Mean_pc7 > 131.8085: coberturas_metalicas (2/1)
NDSI1 > -0.165599:
t...Max_pixel_.8 > 389.3307: coberturas_diversas (2/1)
Max_pixel_.8 <= 389.3307:
:...Mean_pch <= -67.4882: piscina (4)
Mean_pch5 > -67.4882:
:...WVSI <= 0.060472: coberturas_metalicas (20)
WVSI > 0.060472: piscina (2)
modeMinimu.16 <= 1198:
:...NDVI2 <= 0.078766:
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:...Mean_Layer.5 > 1705.223: coberturas_metalicas (2/1)
Mean_Layer.5 <= 1705.223:
:...WVBI <= -0.711179:
:...BRTmN1 <= 40.56654: pavimentacao_viaria (2)
BRTmN1 > 40.56654: pavimentacao_nao_viaria (3/1)
WVBI > -0.711179:
:...Elliptic_F > 0.077551: pavimentacao_viaria (106)
Elliptic_F <= 0.077551:
:...Mean_pc4 <= -23.44537: coberturas_diversas (2)
: Mean_pc4 > -23.44537: pavimentacao_viaria (13)
NDVI2 > 0.078766:
:...Mean_pc3 <= -162.9431:
:...WVBI > -0.384092: coberturas_metalicas (2)
WVBI <= -0.384092:
:...Mean_pc7 > 30.19596: [S2]
Mean_pc7 <= 30.19596: [S3]
Mean_pc3 > -162.9431:
:...modeMinimu.9 <= -375: sombra (2)
modeMinimu.9 > -375:
:...Min_pixel_.9 > 23.62909: pavimentacao_viaria (2)
Min_pixel_.9 <= 23.62909:
:...Mean_pc8 <= -54.65574: materiais_mistos (7)
Mean_pc8 > -54.65574: [S4]
Mean_mda > 25.56667:
:...modeMinimu.15 > 985:
:...Min_pixel_.9 > 46.86615: coberturas_diversas (10)
Min_pixel_.9 <= 46.86615:
:...Rectangula > 0.945603:
:...Min_pixel_.4 <= -102.7313: coberturas_diversas (11)
Min_pixel_.4 > -102.7313: coberturas_metalicas (6/1)
Rectangula <= 0.945603:
:...NDSI1 <= -0.162248:
t...Min_pixel_.8 <= -84592.38: coberturas_metalicas (53)
Min_pixel_.8 > -84592.38:
:...Mean_pc8 <= -17.06399: coberturas_metalicas (8/1)
Mean_pc8 > -17.06399: [S5]
NDSI1 > -0.162248:
:...Asymmetry > 0.2518: coberturas_metalicas (190/1)
Asymmetry <= 0.2518:
:...Mean_pc8 <= 20.60887: coberturas_metalicas (10)
Mean_pc8 > 20.60887:
:...BRT <= 3891.362: materiais_mistos (2)
BRT > 3891.362: coberturas_diversas (2)
modeMinimu.15 <= 985:
:...Max_pixel_.8 > 625.2779:
:...Min_pixel_.3 <= -574.6019: materiais_mistos (8)
Min_pixel_.3 > -574.6019:
:...Rectangula <= 0.703834: coberturas_diversas (3/1)
Rectangula > 0.703834: sombra (2)
Max_pixel_.8 <= 625.2779:
:...BRTmN2 > 150.9134:
:...Density <= 1.049681: coberturas_metalicas (4/1)
Density > 1.049681: pavimentacao_viaria (3)
BRTmN2 <= 150.9134:
:...modeMinimu.10 <= -669: materiais_mistos (5/1)
modeMinimu.10 > -669:
:...Mean_mda > 30.23409: [S6]
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Mean_mda <= 30.23409:
:...Mean_pc3 <= -109.6513: [S7]
Mean_pc3 > -109.6513: [S8]

SubTree [S1]

modeMinimu.9 <= 2070: pavimentacao_viaria (3)

modeMinimu.9 > 2070: materiais_mistos (3)
SubTree [S2]

Max_pixel_.2 <= 23.72186: pavimentacao_viaria (4/1)
Max_pixel_.2 > 23.72186: materiais_mistos (32)

SubTree [S3]

Max_pixel_.2 > 26.50727: coberturas_metalicas (2/1)

Max_pixel_.2 <= 26.50727:

:...modeMinimu.10 <= 2814: pavimentacao_viaria (25/1)
modeMinimu.10 > 2814: materiais_mistos (3)

SubTree [S4]

Border_ind <= 3.066667: coberturas_diversas (17)
Border_ind > 3.066667: materiais_mistos (2)

SubTree [S5]

Max_pixel_.6 <= 105.0572: coberturas_metalicas (2)
Max_pixel_.6 > 105.0572: coberturas_diversas (21/1)

SubTree [S6]

modeMinimu.12 <= 1105: coberturas_diversas (66/1)

modeMinimu.12 > 1105: materiais_mistos (3/1)

SubTree [S7]

modeMinimu.8 > 27.09198: coberturas_metalicas (9)

modeMinimu.8 <= 27.09198:

t...Asymmetry <= 0.662958: materiais_mistos (2)
Asymmetry > 0.662958: pavimentacao_viaria (2)

SubTree [S8]

Mean_mda > 29.63165: coberturas_metalicas (2)

Mean_mda <= 29.63165:

t...Min_pixel_.3 <= -180.8241: coberturas_diversas (21)
Min_pixel_.3 > -180.8241: coberturas_metalicas (2/1)

B.12 Arvore gerada por C5.0 Nivel I sem MDA

C5.0 [Release 2.07 GPL Edition] - (Nivel I sem MDA)

167



Class specified by attribute ‘outcome’
Read 1796 cases (90 attributes) from undefined.data
Decision tree:

Max_pixel_.4 <= -1591.778:
:...NDSI2 <= -0.725163: lago (442)
NDSI2 > -0.725163:
:...Max_pixel_.16 > 1115.027: piscina (5)
Max_pixel_.16 <= 1115.027:
:...NDVI3 <= 0.221289: coberturas_diversas (3/1)
NDVI3 > 0.221289: sombra (16)
Max_pixel_.4 > -1591.778:
t...Mean_Layer.4 <= 124.2857:
:...Mean_pc3 > 328.3356:
:...Min_pixel_.14 > -259: vegetacao_rasteira (10)
Min_pixel_.14 <= -259:
t...Asymmetry > 0.904824: vegetacao_rasteira (2)
Asymmetry <= 0.904824:
:...Min_pixel_ > -702:
t...Max_pixel_.8 <= 178.4789: vegetacao_arborea (4)
Max_pixel_.8 > 178.4789: vegetacao_rasteira (3)
Min_pixel_ <= -702:
t...Max_pixel_.1 > 1587: vegetacao_arborea (130)
Max_pixel_.1 <= 1587:
:...modeMinimu.15 <= -658: sombra (2)
modeMinimu.15 > -658: vegetacao_arborea (3)
Mean_pc3 <= 328.3356:
t...Min_pixel_.2 <= -500.2198: materiais_mistos (2)
Min_pixel_.2 > -500.2198:
:...modeMinimu.9 > -60:
:...modeMinimu.16 > -244: coberturas_diversas (4)
modeMinimu.16 <= -244:
:...Mean_Layer.2 <= -277.3499: sombra (2)
Mean_Layer.2 > -277.3499: vegetacao_arborea (3)
modeMinimu.9 <= -60:
:...Max_pixel_.7 > 620.8524: coberturas_diversas (3/1)
Max_pixel_.7 <= 620.8524:
:...WVBI <= -2.632097:
:...Asymmetry <= 0.546282: vegetacao_arborea (2)
Asymmetry > 0.546282: sombra (3/1)
WVBI > -2.632097:
:...BRTmN1 > 77.2381: sombra (165)
BRTmN1 <= 77.2381:
:...BRTmN2 <= -29.34511: sombra (27/1)
BRTmN2 > -29.34511: [S1]
Mean_Layer.4 > 124.2857:
:...BRTpBoRE <= 1.044126:
:...NDVI3 > 0.352876:
:...mSWIR > 1882.698: solo_exposto (12)
mSWIR <= 1882.698:
:...NDBI > 0.209133: coberturas_diversas (3/1)
NDBI <= 0.209133:
:...modeMinimu.15 <= -22: sombra (3/1)
modeMinimu.15 > -22:
:...BRTpBoRE <= 0.849527: vegetacao_rasteira (37/3)
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: BRTpBoRE > 0.849527: materiais_mistos (2/1)
NDVI3 <= 0.352876:
:...NDSI2 > -0.423025:
:...NDVI1 > 0.102211: materiais_mistos (9)
NDVI1 <= 0.102211:
t...Min_pixel_.2 <= -305.3598: materiais_mistos (2)
Min_pixel_.2 > -305.3598:
:...Min_pixel_.7 <= -2084.617: materiais_mistos (2/1)
Min_pixel_.7 > -2084.617:
:...Rectangula <= 0.916928: pavimentacao_nao_viaria (23/3)
: Rectangula > 0.916928: pavimentacao_viaria (2)
NDSI2 <= -0.423025:
:...Mean_pc8 > 72.82273:
:...BRTmN2 <= -2200.609: ceramica (4)
BRTmN2 > -2200.609:
:...Asymmetry <= 0.430605: materiais_mistos (2/1)
Asymmetry > 0.430605: pavimentacao_viaria (35)
Mean_pc8 <= 72.82273:
:...WVSI <= -0.397283:
:...Asymmetry <= 0.839338: ceramica (21/2)
Asymmetry > 0.839338: pavimentacao_viaria (3)
WVSI > -0.397283:
:...BRTmN1 > -679.0966:
:...Mean_pc5 <= -78.82233: materiais_mistos (25/1)
Mean_pch > -78.82233: pavimentacao_viaria (2/1)
BRTmN1 <= -679.0966:
t...Max_pixel_.12 <= 380: solo_exposto (19)
Max_pixel_.12 > 380:
:...Mean_pc7 <= -55.17622:
:...Max_pixel_.4 <= 2509.087: solo_exposto (3)
Max_pixel_.4 > 2509.087: ceramica (13/1)
: Mean_pc7 > -55.17622: [S2]
BRTpBoRE > 1.044126:
:...modeMinimu.14 <= 1259:
:...NDVI2 <= 0.078766:
:...Mean_Layer.5 > 1705.223:
t...Min_pixel_.7 <= -2119.419: coberturas_metalicas (4)
Min_pixel_.7 > -2119.419: materiais_mistos (2)
Mean_Layer.5 <= 1705.223:
:...modeMinimu.11 <= -49:
:...Mean_Layer.5 > 1141: pavimentacao_viaria (2)
Mean_Layer.5 <= 1141:
:...modeMinimu.15 <= -226: sombra (3/1)
modeMinimu.15 > -226: [S3]
modeMinimu.11 > -49:
:...Mean_Layer.2 > 489.9265:
t...Max_pixel_.16 > 279.4071: materiais_mistos (2/1)
Max_pixel_.16 <= 279.4071: [S4]
Mean_Layer.2 <= 489.9265:
t...Mean_pc6 <= -28.1936: coberturas_diversas (3)
Mean_pc6 > -28.1936:
:...modeMinimu.15 <= 233: [S5]
modeMinimu.15 > 233:
:...BRTpBoR > 1.080609: pavimentacao_viaria (113)
: BRTpBoR <= 1.080609: [S6]
NDVI2 > 0.078766:
:...Mean_pc3 > -166.2757:
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:...BRTpBoR > 2.470544: sombra (4/1)
BRTpBoR <= 2.470544:
:...Mean_pc8 <= -87.0129: materiais_mistos (6)
Mean_pc8 > -87.0129:
..Min_pixel_.7 > -361.9886: coberturas_metalicas (2/1)
Min_pixel_.7 <= -361.9886: [S7]
Mean_pc3 <= -166.2757:
:...WVSI <= -0.071614:
:...Mean_pc7 > 30.19596:
:...Mean_pc8 > 16.31713:
:...BRT <= 1626.324: materiais_mistos (3)
BRT > 1626.324: coberturas_diversas (4/1)
Mean_pc8 <= 16.31713:
:...Mean_pc2 > -83.63426: materiais_mistos (29/1)
Mean_pc2 <= -83.63426:
..BRT <= 1229.61: materiais_mistos (3)
BRT > 1229.61: coberturas_metalicas (3/1)
Mean_pc7 <= 30.19596:
:...modeMinimu.10 > 2814: materiais_mistos (3)
modeMinimu.10 <= 2814:
:...BRTmN1 > -236.8096: [S8]
: BRTmN1 <= -236.8096: [S9]
WVSI > -0.071614:
:...Max_pixel_.4 > 4210.683: pavimentacao_viaria (2)
Max_pixel_.4 <= 4210.683:
:...Elliptic_F > 0.783582: materiais_mistos (2/1)
Elliptic_F <= 0.783582: [S10]
modeMinimu.14 > 1259:
:...Border_ind <= 1.0625:
:...Max_pixel_.15 > 13167: coberturas_metalicas (13)
Max_pixel_.15 <= 13167:
:...BRTpBoR > 1.607727:
:...NDSI2 <= -0.083358: coberturas_diversas (30/3)
NDSI2 > -0.083358: coberturas_metalicas (3)
BRTpBoR <= 1.607727:
:...Max_pixel_.1 > 8881: coberturas_diversas (2)
Max_pixel_.1 <= 8881:
:...Min_pixel_.6 <= -1287.797: piscina (4)
: Min_pixel_.6 > -1287.797: pavimentacao_viaria (2)
Border_ind > 1.0625:
:...Mean_pc6 <= -456.3714:
:...NDSI1 > 0.015258: piscina (2)
NDSI1 <= 0.015258:
:...Max_pixel_.6 <= 64.30662: coberturas_metalicas (3)
Max_pixel_.6 > 64.30662: materiais_mistos (14)
Mean_pc6 > -456.3714:
:...BRTpBoR <= 1.644237:
:...NDSI1 <= -0.236498: pavimentacao_nao_viaria (2/1)
NDSI1 > -0.236498:
t...Mean_pc3 > -1041.601: materiais_mistos (10/1)
Mean_pc3 <= -1041.601:
:...NDVI3 <= 0.103925: coberturas_metalicas (13)
: NDVI3 > 0.103925: materiais_mistos (5/1)
BRTpBoR > 1.644237:
:...Min_pixel_.6 <= -1585.234: coberturas_metalicas (166)
Min_pixel_.6 > -1585.234:
:...Mean_pc6 <= -287.1251: materiais_mistos (3)
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Mean_pc6 > -287.1251:
:...Mean_pch <= -27.10127: [S11]
Mean_pch > -27.10127:
:...WVBI <= -0.412102: [S12]
WVBI > -0.412102: [S13]
SubTree [S1]

Max_pixel_.13 <= 178: vegetacao_arborea (3)

Max_pixel_.13 > 178: pavimentacao_viaria (2/1)
SubTree [S2]

modeMinimu.9 <= 2070: pavimentacao_viaria (3)

modeMinimu.9 > 2070: materiais_mistos (3)
SubTree [S3]

Max_pixel_.10 <= 85.14075: coberturas_metalicas (3)
Max_pixel_.10 > 85.14075: coberturas_diversas (8/1)

SubTree [S4]

Max_pixel_.7 <= 264.9907: pavimentacao_viaria (2)
Max_pixel_.7 > 264.9907: coberturas_metalicas (3)

SubTree [S5]

Max_pixel_.10 <= 103.7531: pavimentacao_viaria (7)
Max_pixel_.10 > 103.7531: coberturas_diversas (4)

SubTree [S6]

Border_ind <= 1.555556: pavimentacao_viaria (2)

Border_ind > 1.555556: pavimentacao_nao_viaria (2)
SubTree [S7]

Min_pixel_.3 <= -960.4904: materiais_mistos (3)
Min_pixel_.3 > -960.4904: coberturas_diversas (87/5)

SubTree [S8]

Border_ind <= 1.95: coberturas_diversas (2)

Border_ind > 1.95: materiais_mistos (2)

SubTree [S9]

Max_pixel_.6 > 653.2109: coberturas_diversas (2)

Max_pixel_.6 <= 653.2109:

t...WVBI <= -0.454478: pavimentacao_viaria (20/1)
WVBI > -0.454478: coberturas_metalicas (3/1)

SubTree [S10]

Min_pixel_.7 > -1676.546: coberturas_metalicas (9/1)
Min_pixel_.7 <= -1676.546:
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..NDBI <= 0.014932: coberturas_metalicas (3/1)
NDBI > 0.014932:
:...Mean_pc7 <= 9.056426: coberturas_diversas (11)
Mean_pc7 > 9.056426:
:...NDSI2 <= -0.235711: coberturas_diversas (3)
NDSI2 > -0.235711: coberturas_metalicas (3/1)

SubTree [S11]

Min_pixel_.5 <= -501.5183: coberturas_metalicas (2/1)
Min_pixel_.5 > -501.5183: coberturas_diversas (9)

SubTree [S12]

Border_ind <= 1.794118: pavimentacao_viaria (2)
Border_ind > 1.794118: coberturas_metalicas (2)

SubTree [S13]
Compactnes > 1.636364: coberturas_metalicas (65)
Compactnes <= 1.636364:

:...NDVI1 <= 0.072262: coberturas_metalicas (8)
NDVI1 > 0.072262: coberturas_diversas (3)
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APENDICE C - MATRIZES DE CONFUSAO C4.5, C5.0 E CART
PARA NIiVEL I E NIVEL II

Tabela C.1 - Matriz de confusdo para classificacgio por CART Nivel I com MDA.

Vegetacdo Herbacea - C12 7
Solo Exposto - C117
Vegetacdo Arborea - C10
FPavimentacdo ndo-Viaria - C9
Sombra - C8

Coberturas Diversas - C7 7
Materiais Mistos - CB
Coberturas Metalicas - C5
Piscina - C4 -

Lago - C3

Ceramica - C2

Pavimentagdo Viana - C1 7
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Cfqw
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Tabela C.2 - Matriz de confusao para classificagdo por C4.5 Nivel I sem MDA.

Vegetacdo Herbdcea - C12 7

s 14 |59
2 3

Solo Exposto-C111 2 8 & 2
Vegetacdo Arborea - C10 - 1 1 & P
Pavimentagdo ndo-Viaria - C3 &
Sombra - C8 7 1 1 5 4 2
Coberturas Diversas -C7- 8 4 12 (143 4 2 1
Materiais Mistos - C6- 18 2 9 T 2 2
Coberturas Metalicas - C54 1 10 40
Fiscina - C4 -
Lago - C3 1
Ceramica - C24 3 13 1
F’avimentagﬁu‘h!iéria—ﬂ‘]'. 5 318 14 4
588388588¢2¢%¢

Kappa
classe

1.00
I 0.78
0.50
0.25

Tabela C.3 - Matriz de confuséo para classificagdo por C5.0 Nivel I com MDA.

Wegetacdo Herbacea - C12 1
Solo Exposto - C11 7
Vegetacdo Arborea - C10 -
Pavimentagdo ndo-Viaria - C9 7
Sombra - C8 T

Coberturas Diversas - C7 7
Materiais Mistos - CB
Coberturas Metalicas - C5
Piscina - C4 -

Lago - C3

Ceramica - C2

Pavimentagdo Viana - C1 7

s

-
20 7
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Tabela C.4 - Matriz de confusdo para classificagdo por C5.0 Nivel I sem MDA.

N

Wegetacdo Herbacea - C12 3 & 2 10
Solo Exposto -C117 3 7 4 1 1 [18 7
Vegetacdo Arborea - C10 - 2 4 31
Pavimentagdo ndo-Viaria - C9 7 5
Sombra - C8 7 1 2 2 3 7
Coberturas Diversas - C7+ 12 10 11 133 4 2
Materiais Mistos - C6 18 2 10 S YA 2
Coberturas Metalicas - C5q 5 1 11 23 1
Piscina - C4 1
Lago - C3
Ceramica-C2- 2 14 1
Pavimentagdo Viana - C1 '. 5 3 11 15 7 2
58838858825 ¢
O oGO O
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Tabela C.5 - Matriz de confusao para classificacdo por CART Nivel II sem MDA.

Vidro Aramado - C36

Vegetacdo Herbacea - C35 7
Vegetacdo Arborea - C34
Sombra - C33 1

Solo Exposto - C32

Quartzito Amarelo - C314
Paolicarbonato - C30

Plastico - C29

Piscina de Vinil - C28

Piscina de Azulejo - C27 1
Pastilha Esmaltada - C26 1

Lona - C257

Lago - C24 1

Galvalume C - C23 1

Galvalume B - C22 1

Galvalume A - C21

Fibrocimento CRFS - C20 1
Fibrocimento com Amianto - C19
Fibra de Vidro - C18 1

Concreto Pintado de vermelho - C17 1
Concreto Pintado de Amarelo - C16

Concreto Impermeabilizado - C15 4
Concreto - C14+ &

Cerdmica - C13 7

Carvio Cogue - C12

Bloguete - C11 7

Asfalto Pintado de WVermelho - C10 7

Asfalto Pintade de Branco - C9

Asfalto - C8 4

Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho - C7 -
Argamassa de Cimento Pintado de Verde - CG
Argamassa de Cimento - C5 4

Acrilico - C4 +

Aco Galvanizado Fosco - C3 7

Aco Galvanizado com Ferrugem - C2 7

Aco Galvanizado Brilhante - C1 4

15

o]

-

-

[T R P T =

el

g8 ]

=

s8]

14

n

%]

1

Cl-AM raoe oot
c21—
C31

Cd 1

C5 1

CE 1

C7 1

8

C8
€101

C11 1

€121

C13 1

Cldq =

€151

C16 1

C17 1

€181

181

€201

211

C22 1

C23qm

24+

£25 1

C26

C27 1

C28 1

291

€30 1

31 1

C32 1

£33

C34 -

35 -

£36 1

Kappa
classe

1.00
I 0.75
0.50
0.25
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Tabela C.6 - Matriz de confusao para classificagao por C4.5 Nivel II com MDA.

Vidro Aramado - C36
Vegetacdo Herbacea - C35 7
Vegetacdo Arborea - C34
Sombra - C33 1

Solo Exposto - C32
Quartzito Amarelo - C314
Paolicarbonato - C30
Plastico - C29

Piscina de Vinil - C28
Piscina de Azulejo - C27 1
Pastilha Esmaltada - C26 1
Lona - C257

Lago - C24 1

Galvalume C - C23 1
Galvalume B - C22 1
Galvalume A - C21

Fibrocimento CRFS - C20 1

Fibrocimento com Amianto - C19
Fibra de Vidro - C18 1

Concreto Pintado de vermelho - C17 1
Concreto Pintado de Amarelo - C16
Concreto Impermeabilizado - C15 7

Concreto - C144 1

Cerdmica - C13 7

Carvio Cogue - C12

Bloguete - C11 7

Asfalto Pintado de WVermelho - C10 7

Asfalto Pintade de Branco - C9

Asfalto - C8 4

Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho - C7 -
Argamassa de Cimento Pintado de Verde - CG
Argamassa de Cimento - C5 4

Acrilico - C4 +

Aco Galvanizado Fosco - C3 7

Aco Galvanizado com Ferrugem - C2 7

Aco Galvanizado Brilhante - C1 4

-

-

Pl

Y

-~

g8 ]

3 2 3

-~
o~

Cl4a®
c21—= &
C31
Cd 1
C5 1
CE 1

C7 1

8
C8
€101

C11 1

€121

C13 1

C1dq =

€151

C16 1

C17 1

c184 =

181

€201

211

C22 1

C23 1

24+

C25 =

C26

C27 1

C28 1
c281—
€30 1

31 1

C32 1

£33

C34 -

35 -

£36 1

Kappa
classe

1.00
. 0.75
0.50
0.25
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Tabela C.7 - Matriz de confusdo para classificagdo por C4.5 Nivel II sem MDA.

Vidro Aramado - C36 7 5 1
Vegetacdo Herbacea - C35 7 5 4 1 5 1 8
Vegetacdo Arborea - C34 1 2 1 1 4 2
Sombra - C33q 2 1 2 5 1
Solo Exposto - C32 1 2 3l 3 5 19 1 7
Quartzito Amarelo - C31 7 1 1 1 3
Policarbonato - C30 7 1 4
Plastico - C29 7 g
Piscina de Vinil - C28 7 1 5
Piscina de Azulejo - C27 - 30
Pastilha Esmaltada - C26 9
Lona - C25 7 1 3
Lago - C24 1
Galvalume C - C23 1 3 1 Kappa
Galvalume B - C22 1 classe
Galvalume A -C214 1 4 1 3 1 2 1 3 2 1 100
Fibrocimento CRFS - C20 - 1 1 1 115 .
Fibrocimento com Amianto - C19 1 1 2 2 3 . 53 1 1 0.75
Fibra de Vidro - C18- 2 3 050
Concreto Pintado de vermelho - C17 5 .
Concreto Pintado de Amarelo - C16 7 & 0.25
Concreto Impermeabilizado - C15 8 2 2 2 . 1 2
Concreto-C144 2 2 2 15 81|42 1 2 32 1 2481 3 1 1 4 1 2 4 3 2
Cerdmica - C13 7 1 14 1 1
Carvio Cogue - C12
Bloguete - C11 7 [
Asfalto Pintado de Vermelho - C10 7 . 5 1
Asfalto Pintade de Branco - C97 2 2 12 1 3 1 1
Asfalto - C8+ 1 1 2 4 4 3 2 2
Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho - C7 - 1
Argamassa de Cimento Pintado de Verde - CG
Argamassa de Cimento - C54 1 2 13 3 2 1
Acrilico - C44 1 4
Aco Galvanizado Fosco-C3 3 23 4 1
Aco Galvanizado com Ferrugem - C27 |10
Aco Galvanizado Brilhante - C1417 2

=
on
=]
[}
-
(=}
-
[}
[}
(2}

€121
C13 1
14
€151
C16 1
C17 1
€181
181
ca0qm
211
C22 1
C23 1
24+
C25qm
C26
C27 1
C28 1
c281—
€30 1
31 1
C32 1
£33
C34 -
35 -
£36 1

c

c

C31
Cd 1
C5 1
CE 1
C7 1
8
C8
€101
C11 1
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Tabela C.8 - Matriz de confusao para classificagdo por C5.0 Nivel IT sem MDA.

Vidro Aramado - C36 7 4 1 17
Vegetacdo Herbacea - C35 7 1 1 |6 4 1 12 2 8
Vegetacdo Arborea - C34 1 1 36
Sombra - C33 1 1 2 1 1 1 2z
Solo Exposto - C32 2 7 6 1 3 18 1
Quartzito Amarelo - C31 7 1 1 4
Policarbonato - C30 7 4 1
Plastico - C29 7 g
Piscina de Vinil - C28 7 6
Piscina de Azulejo - C27 - 30
Pastilha Esmaltada - C26 9
Lona - C25 7 1 3
Lago - C24 E3 3
Galvalume C-C237 1 11200 |3 Kappa
Galvalume B - C22 .. classe
Galalume A-C2142 1 3 2 1 1 & 1 4 1 1 2 100
Fibrocimento CRFS - C20 1 1 16 1 .
Fibrocimento com Amianto - C19 4 1 21 2 53 . 1 11 11 1 0.75
Fibra de Vidro - C18 - 3 2 050
Concreto Pintado de vermelho - C17 5 .
Concreto Pintado de Amarelo - C16 7 [ 0.25
Concreto Impermeabilizado - C15 4 1 5 1 . 1 4 3 1
Concreto - C14 4 1 1 3 8 318 3 2 1582 4 1 11 3 1 1 4 4 1 3 6
Cerdmica - C13 7 1 13 1 2
Carvio Cogue - C12 .
Bloguete - C11 7 1 5
Asfalto Pintado de Vermelho - C10 7 . 6 1
Asfalto Pintade de Branco - C97 2 m 1 2 2 2 1 1 1
Asfalto - C8+ 1 2 2 3 1 3 2 2 1 1 1
Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho - C7 - 1
Argamassa de Cimento Pintado de Verde - CG
Argamassa de Cimento - C54 1 2 10 3 2 1 3
Acrilico - C44 1 2 10 1 1 2 1
Aco Galvanizado Fosco-C37 8 21 15
Aco Galvanizado com Ferrugem - C2 7
Aco Galvanizado Brilhante - C1 4

ra

=
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n
(7]
(7]
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£
-
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c21—= &
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C13 1
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C16 1
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C22 1
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C28 1
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35 -
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APENDICE D - IMAGENS TEMATICAS CLASSIFICADAS

Figura D.1 - Imagens tematicas classificadas para as legendas do Nivel I, que foram omi-
tidas por apresentarem indices Kappa inferiores aos dados justificados no
capitulo de discussdo dos resultados.

23T

C‘.. Nivel I OMDA

LEGENDA M Lago M Sombra ) 1 200 m
G N [7 Pavimentagao ndo Viaria [l Vegetacao Arborea @ 0=00?0

I Ceramica . [l Pavimentacdo Viaria Vegetacao Herbacea N

M Coberturas Diversas Piscina [ Materiais Mistos

Coberturas Metalicas g 5olq Exposto
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Figura D.2 - Imagens tematicas classificadas para o Nivel de Legenda I que foram omitidas
da discussao de resultado por apresentarem alta similaridade estatistica no
teste Z.

C4.5 Nivel T

L&s\':

M Carvao Coque ¥ Lona
LEGENDA ) ) Coberturas Ceramicas [ Pastilha Esmaltada 01;.02(')0 m
Ago GaIvan!zado Brilhante Concreto [l Piscina de Azulejo
Ago GaIvan!zado com Ferrugem [ Concreto Impermeabilizado Piscina de Vinil
Ago Galvanizado Fosco Concreto Pintado de Amarelo Plastico
! Acrilico . M Concreto Pintado de Vermelho  Policarbonato N
Argamassa de Cimento Fibra de Vidro Pedra Mineira
I Argamassa de Cimento Pintada de Verde g Fiprocimento com Amianto [ Solo Exposto
[ Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho M Fibrocimento CRFS B Sombra
[ Asfalto _ Galvalume A M Vegetacdo Arbdrea
Asfalto P!ntado de Branco Galvalume B Vegetacdo Herbacea
M Asfalto Pintado de Vermelho Galvalume C B Vidro Aramado
Bloquete M Lago
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APENDICE E - EXPERIMENTOS REALIZADOS NO LARAD PARA
O ESTUDO DO COMPORTAMENTO ESPECTRAL DE ALVOS UR-
BANOS

Figura E.1 - Galvalume Ondulado.

1.000E+00
9.000E-01 Nl
8.000E-01
7.000E-01
6.000E-01
5.000E-01
4.000E-01
3.000E-01

2.000E-01

1.000E-01

0.000E+00
1900ral 1901ral 1902ral 1903ral 1904ral 1905ral

183



Figura E.2 - Galvalume Trapezoidal.
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Figura E.3 - Galvalume Trapezoidal Tamanho 40 com Pintura Eletrostatica Branca.
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Figura E.4 - Ago Galvanizado Trapezoidal Tamanho 25.
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Figura E.5 - Galvalume tipo sanduiche com pintura eletrostatica branca.
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Figura E.6 - Telha de fibrocimento CRFS.
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Figura E.7 - Telha ceramica resinada tipo portuguesa.

TELHA CERAMICA PORTUGUESA
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Figura E.8 - Quartzito amarelo (Pedra mineira).

PEDRA MINEIRA
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Figura E.9 - Telha de concreto.

CONCRETO
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APENDICE F - SCRIPT [R] PARA PROCESSAMENTO, CLASSIFI-
CACAO E VALIDACAO DOS SEGMENTOS DA IMAGEM WV-2

193
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A R R R R R R R R R R R R R R

# #
# Disclaimer: This is a code stub with solely educational purposes. Every external package and library #
# used in here belongs to its respective owners. The present document is a very simple script intended to #
# help somehow in the optimization of the automatic classification process of remote sensing images, #
# through means of machine learning fed with CSV data. I would like to apologize beforehand for the #
# unoptimized "dirty-coding" and the almost-non-existant commenting in the sections to come. Don't mind #
# the directory folders path, Jjust replace it with yours if you please. I would also like to thank for the many #
# hands and brains borrowed from my fellows at INPE in the development of this patchwork. Special thanks to #
# Sacha, Marujo and Pompeu for their contributions in the validation process. Feedback, comments #
# and tomatoes can be thrown away at dvdgmf@gmail.com #
# #
# #

A R R R R R R

require (sp)

require (raster)
library(rgdal)
library(maptools)
#install.packages ("raster")
#library (RWeka)
library(foreign)
library(caret)

#PC ENVIRONMENT HISTORY
load("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/.RData")

# PC

setwd("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/")
# NTBK

setwd ("C:/Users/David/Google Drive/MASTER/")

oldmapa = mapa
mapa = readOGR("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/ecognition/SHPs/pcmda23.shp",layer = "pcmda23")

colnames (mapa@data)
#oldt = tabela
tabela = mapa@data

amostras = tabela
amostras = amostras[! (amostras$Class name=="unclassified"),]
write.csv(amostras, file="C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda23 amostras.csv", quote = F, row.names = F)
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noclass = tabela
noclass$Class_name = "unclassified"
write.csv(noclass, file="C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda23 noclass.csv'", quote = F, row.names = F)

#write.arff (noclass, file="C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmdal6 noclass.arff")
# CLASSIFICATION

#pcmda7lv3c45 = read.arff ("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda7 1v3 c45 bag boost.arff")
#pcmda8c4Sbab = read.arff ("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda8 c45 bag boost.arff")
pcmda = read.arff("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda23 cart 1v3 nomda prd.arff")

colnames (pcmda) [9]

colnames (pcmda) [9] = "prdclass"

tabela$crt3nmd = pcmda$prdclass

colnames (tabela)

mapal@data = tabela

writeOGR(mapa,dsn="C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/ecognition/SHPs/pcmda23 1v36 prd.shp",
layer = "pcmda23 1v36 prd",
driver = "ESRI Shapefile")

# REMAPEAR CLASSES DO NIVEL ITI PARA O NIVEL T (1v6 -> 1v3) ——mmmmmmmmm oo

# exporta comandos do console para janela externa
library(rite)
sinkstart (echo=FALSE)

library("foreign") # permite manipulacdo de arquivos .arff do WEKA

amostralv3 = read.arff("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda23 amostras.csv.arff")
colnames (amostralv3)

unique (amostralv3$Class name)

#testar classe
amostralv3$Class name[which (amostralv3$Class name=="concreto pintado vermelho")]

# classes que ndo precisam mudar de nome do lvée -> 1v3

#levels (amostralv3$Class_name) [levels (amostralv3$Class name)=="sombra"] = "sombra"

#levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="solo exposto"] = "solo exposto"
#levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="lago"] = "lago"

#levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="vegetacao rasteira"] = "vegetacao rasteira"
#levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="vegetacao_ arborea"] = "vegetacao_arborea"
#levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="ceramica"] = "ceramica"

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="piscina azulejo"] = "piscina"

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="piscina vinil"] = "piscina"
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levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="quartzito amarelo"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="carvao coque']

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="asfalto"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="asfalto pintado vermelho"]
levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="asfalto pintado branco"]
levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="bloquete"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="argamassa cimento']

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="argamassa cimento pintado vermelho"]
levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="argamassa cimento pintado verde"]
levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="concreto pintado amarelo"]
levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="concreto pintado vermelho"]
levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="concreto"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="concreto impermeabilizado"]
levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="vidro aramado"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="fibra vidro"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="pastilha esmaltada"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="fibrocimento crfs"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="fibrocimento amianto"]
levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="policarbonato"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="acrilico"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="plastico"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="lona"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="aco brilhante"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="aco ferrugem"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="aco fosco"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="galvalume a"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="galvalume b"]

levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="galvalume c"]

# excluida
# levels (amostralv3$Class name) [levels (amostralv3$Class name)=="manta asfaltica aluminizada"]

# SALVAR NOVO CSV COM AS CLASSES REMAPEADAS

"pavimentacao nao viaria"
"pavimentacao nao_viaria"

"pavimentacao viaria"
"pavimentacao_viaria"
"pavimentacao_viaria"
"pavimentacao viaria"
"materiais mistos"

"materiais mistos"

"materiais mistos"

"materiais mistos"

"materiais mistos"

"materiais mistos"

"materiais mistos"

"coberturas diversas"
"coberturas diversas"
"coberturas diversas"
"coberturas diversas"
"coberturas diversas"
"coberturas diversas"
"coberturas diversas"
"coberturas diversas"
"coberturas diversas"
"coberturas metalicas
"coberturas metalicas"
"coberturas metalicas"
"coberturas metalicas"
"coberturas metalicas"
"coberturas metalicas

"

"

"coberturas diversas"

write.csv(amostralv3, file="C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda23 amostras 1lv3.csv", quote = F, row.names

# GERAR PONTOS ALEATORTIOS === —m === o o o o o

# NTBK

validamapa = readOGR("C:/Users/David/Google Drive/MASTER/ecognition/SHPs/pcmda23 1v36 prd.shp",
layer = "pcmda23 1v36 prd")

# PC

validamapa = readOGR("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/ecognition/SHPs/pcmda23 1v36 prd.shp",

layer = "pcmda23 1v36 prd")

# Contador de amostras por classe —————————————————————— -

F)
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contamostra = table(unlist(validamapa@data$Clss nm))
as.data.frame (contamostra)

# Gera coluna com valores de a&rea por classe
validamapa@data$area = sapply(validamapa@polygons, FUN=function(x) {slot(x, 'area')})

# Gera SHP de pontos

mapapontos = s.samples(numPts = 1080,
thematicMap = validamapa,
classAttr = validamapa@data$c456cmd,
areaAttr = validamapa@data$area,
#minPtsPerClass = 30,
#maxPtsPerClass = 60
)

#biblioteca da funcédo count ()
library(plyr)

count (pts$cd56cmd)
count (validamapa@data$c456cmd)
count (oldvalidapontos@data$c456cmd)

#gera coluna com nome das classes cujos pontos sobrepuserem o segmento
mapapontos = SpatialPointsDataFrame (data = data.frame (over (mapapontos, validamapa)$c456cmd), coords = mapapontos@coords)

#data.frame (levels (validamapa@dataS$c456cmd) )
plot (validamapa)
plot (mapapontos, col="red", add=T)

writeOGR (mapapontos,
dsn ="C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/ecognition/SHPs/pontos.shp",
layer = "pontos",
driver = "ESRI Shapefile",
overwrite layer = T)

#writeSpatialShape (mapapontos, "C:/Users/David/Google Drive/MASTER/ecognition/SHPs/pcmda23 pontos.shp")
FHA R R
# FUNCAO s.samples () cedida por Sacha: GERA PONTOS ALEATORIOS PARA UM MAPA VETORIAL #
FHEF AR R R R R

# Random sample points based on classes proportion (s.samples) --—--—--—--—--—-

# DOCUMENTATION
# requires the package{sp}
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#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

Arguments
numPts

number of points you would like to sample. Maybe the function results in a
bigger number of points, because t
for the nearest larger integer;

thematicMap

he number of points per class is rounded

must be a SpatialPolygonsDataFrame{sp};

classAttr

must be something like this:

areaAttr

must be something like this:

minPtsPerClass

thematicMap@datas$class;

thematicMap@dataSarea;

minimum number of points per class;

maxPtsPerClass

maximum number of points per class;

Return

A SpatialPoints object with the random sample points based on classes proportion.

.samples <- function (numPts

require (raster)

= 100, themat

icMap, classAttr, areaAttr, minPtsPerClass = 1, maxPtsPerClass = 10000){

ptsPerClass <- data.frame(levels(classAttr))
names (ptsPerClass) <- c("class")

for (class in l:length(levels(classAttr))) {

ptsPerClass$numPts[class] <- ceiling(numPts * sum(areaAttr[classAttr == levels(classAttr) [class]]) / sum(arealAttr))

if (ptsPerClass$numPts[class] < minPtsPerClass) {

ptsPerClass$numPts[class] = minPtsPe

}

rClass

if (ptsPerClass$numPts[class] > maxPtsPerClass) {

ptsPerClass$numPts[class] = maxPtsPe

}
if (class == 1){

rClass

pts <- spsample(x = thematicMap[classAttr == levels(classAttr) [class],],
n = ptsPerClass$numPts[ptsPerClass$class == levels(classAttr) [class]],

type =

} else {pts <- bind(pts,

"random")

spsample (x =
n =
type

thematicMap[classAttr == levels(classAttr) [class], ],
ptsPerClass$numPts[ptsPerClass$class == levels(classAttr) [class]],
= "random"))
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}

print (ptsPerClass)

#pts = as(pts,"SpatialPolygonsDataFrame")
#pts = as(pts,"SpatialPointsDataFrame")
return (pts)

}

s sis s i isas it aiiissastiiisanissi
# GERA ARVORE DO MODELO DE CLASSIFICACAO POR C5.0 #
FHEFHFH AR R R R R S

# PC

setwd("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/")
# NTBK

setwd("C:/Users/David/Google Drive/MASTER/")

# http://connor-johnson.com/2014/08/30/modeling-in-r-with-the-caret-package/
install.packages("caret")

library( caret )

library( randomForest )

data( iris )

set.seed (218)

m = caret::train( Species ~ ., data=iris, method="rf" )
m

install.packages ("C50")

library(C50)
library("foreign")

ffamostras

#dados = read.csv(paste(getwd(),"/CSV/modelo v8 1lv3.csv",sep=""), header=T, quote="")

dados = read.arff("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda23 amostras.csv.arff")
colnames (dados) [2]

ggplot (dados$Class name)

#noclass
#brutos = read.csv(paste(getwd(),"/CSV/amostras noclass v5.csv",sep=""), header=T, quote="")
brutos = read.arff("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda23 noclass.arff")
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#reamostragem aleatoria
#dados = dados[ sample( nrow( dados ) ), 1

xb = brutos[,c(1:94)]
X = dados[,c(1:7,9:94)]
y = dados][, ¢1]

#trainX = X[1:1000,]
#trainy = y[1:1000]
#testX = X[1001:1528,]
ftesty = y[1001:1528]

modelo = C50::C5.0( X, y, trials=10)
#modelo = C50::C5.0( X, vy)

summary ( modelo )
previsaod4 = predict(modelo,xb,type = "class")

library(rgdal)
library(maptools)

mapa = readOGR("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/ecognition/SHPs/pcmda23.shp",
layer = "pcmdaZlc prd")

tabela = mapa@data
colnames (tabela)

tabela$c506cmd = previsao

tabela$c506nmd = previsao2
tabela$c503cmd = previsao3
tabela$c503nmd = previsaod

mapal@data = tabela

writeOGR (mapa, dsn=paste (getwd(),"/CSV/pcmda2ld prd.shp",sep=""),
layer = "pcmda2ld prd",
driver = "ESRI Shapefile")

aasssasssassassssisasssaisatsaaisatsaaisstsanisatiagiss st
# RENOMEIA CLASSES PARA CONFECCAO DAS MATRIZES DE CONFUSAO #
A R R R

library(plyr)
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pts$crténmd = revalue(pts$crténmd, c("aco brilhante"="Cl",
"aco_ferrugem"="C2",

"aco_fosco"="C3",

"acrilico"="C4",

"argamassa_ cimento"="C5",
"argamassa_cimento pintado_verde"="Co",
"argamassa_ cimento pintado_vermelho"="C7",
"asfalto"="C8",
"asfalto pintado branco"="C9",

"asfalto pintado vermelho"="C10",
"bloquete"="C11",
"carvao_coque"="Cl2",
"ceramica"="C13",
"concreto"="C14",

"concreto impermeabilizado"="C15",
"concreto pintado_amarelo"="Cl6",
"concreto_pintado vermelho"="C17",
"fibra vidro"="C18",

"fibrocimento amianto"="C19",
"fibrocimento crfs"="C20",

"galvalume a"="C21",
"galvalume b"="C22",
"galvalume c"="C23",
"lago"="C24",

"lona"="C25",

"pastilha esmaltada"="C26",
"piscina azulejo"="C27",
"piscina vinil"="C28",
"plastico"="C29",
"policarbonato"="C30",
"quartzito amarelo"="C31",
"solo exposto"="C32",
"sombra"="C33",
"vegetacao_arborea"="C34",
"vegetacao rasteira"="C35",

"vidro_aramado"="C36"
))
temp$Reference = revalue (temp$Reference, c(
#temp$Prediction = revalue (temp$Prediction, c(
"Cl" = "pavimentacao viaria",
"C2" = "coberturas metalicas",
"C3" = "materiais mistos",
"C4" = "coberturas diversas",

"C5" = "sombra",
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"Cé" = "pavimentacao nao viaria",

"C7" = "vegetacao_arborea",
"C8" = "solo exposto",

"C9" = "vegetacao rasteira",
"Cl0"= "ceramica",

"Cll"= "lago",

"Cl2"= "piscina"

))
#> [1] alpha two three alpha two
#> Levels: alpha two three

mapvalues (x, from = c("beta", "gamma"), to = c("two",
#> [1] alpha two three alpha two
#> Levels: alpha two three

levels(legendas) [1] ="Aco Galvanizado\nBrilhante"
levels (legendas) [2] ="Aco Galvanizado\ncom Ferrugem"
levels (legendas) [3] ="Aco Galvanizado\nFosco"

levels (legendas) [4] ="Acrilico"

levels (legendas) [5] ="Argamassa de Cimento"

levels (legendas) [6] ="Argamassa de Cimento\nPintado de
levels (legendas) [7] ="Argamassa de Cimento\nPintado de
levels (legendas) [8] ="Asfalto"

levels(legendas) [9] ="Asfalto Pintado\nde Branco"
levels(legendas) [10]="Asfalto Pintado\nde Vermelho"
levels(legendas) [11]="Bloquete"

levels (legendas) [12]="Carvdo Coque"

levels (legendas) [13]="Cerdamica"

levels(legendas) [14]="Concreto"

levels (legendas) [15]="Concreto\nImpermeabilizado"
levels (legendas) [16]="Concreto Pintado\nde Amarelo"
levels(legendas) [17]="Concreto Pintado\nde vermelho"
levels(legendas) [18]="Fibra de Vidro"

levels (legendas) [19]="Fibrocimento\ncom Amianto"
levels (legendas) [20]="Fibrocimento\nCRES"
levels(legendas) [21]="Galvalume A"

levels (legendas) [22]="Galvalume RBR"

levels (legendas) [23]="Galvalume C"

levels (legendas) [24]="Lago"

levels (legendas) [25]="Lona"

levels (legendas) [26]="Pastilha\nksmaltada"

levels (legendas) [27]="Piscina de\nAzulejo"

levels (legendas) [28]="Piscina de\nvVinil"
levels(legendas) [29]="Plastico"

levels (legendas) [30]="Policarbonato"

"three'))

Verde"

Vermelho"
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levels (legendas) [31]="Quartzito\nAmarelo"
levels (legendas) [32]="Solo Exposto"

levels (legendas) [33]1="Sombra"

levels (legendas) [34]="Néo Classificado"
levels(legendas) [35]="Vegetacdo\nArborea"
levels (legendas) [36]="Vegetacdo\nHerbacea"
levels (legendas) [37]1="Vidro Aramado"

legenda = as.factor(c(
"Aco Galvanizado Brilhante - C1",
"Aco Galvanizado com Ferrugem - C2",

"Aco Galvanizado Fosco - C3",

"Acrilico - C4",

"Argamassa de Cimento - C5",

"Argamassa de Cimento Pintado de Verde - C6",

"Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho
"Asfalto - C8",

"Asfalto Pintado de Branco - C9",
"Asfalto Pintado de Vermelho - C10",
"Bloquete - C11",

"Carvao Coque - Cl2",

"Cerémica - C13",

"Concreto - Cl14",

"Concreto Impermeabilizado - C15",
"Concreto Pintado de Amarelo - Clé6",
"Concreto Pintado de vermelho - C17",
"Fibra de Vvidro - C18",
"Fibrocimento com Amianto - C19",
"Fibrocimento CRFS - C20",
"Galvalume A - C21",

"Galvalume B - C22",

"Galvalume C - C23",

"Lago - Cz24",

"Lona - C25",

"Pastilha Esmaltada - C26",

"Piscina de Azulejo - C27",

"Piscina de Vinil - C28",

"Plastico - C29",

"Policarbonato - C30",

"Quartzito Amarelo - C31",

"Solo Exposto - C32",

"Sombra - C33",

#"Ndo Classificado - C34",
"Vegetacdo Arborea - C34",
"Vegetacdo Herbacea - C35",

- c7v,
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"Vidro Aramado - C36"
))

legenda2 = as.factor(c(
"Ago Galvanizado Brilhante",
"Aco Galvanizado com Ferrugem",
"Aco Galvanizado Fosco",
"Acrilico",
"Argamassa de Cimento",
"Argamassa de Cimento Pintado de Verde",
"Argamassa de Cimento Pintado de Vermelho",
"Asfalto",
"Asfalto Pintado de Branco",
"Asfalto Pintado de Vermelho",
"Bloquete",
"Carvao Coque",
"Ceramica",
"Concreto",
"Concreto Impermeabilizado",
"Concreto Pintado de Amarelo",
"Concreto Pintado de vermelho",
"Fibra de Vvidro",
"Fibrocimento com Amianto",
"Fibrocimento CRFS",
"Galvalume A",
"Galvalume B",
"Galvalume C",
"Lago",
"Lona",
"Pastilha Esmaltada",
"Piscina de Azulejo",
"Piscina de Vinil",
"Plastico",
"Policarbonato",
"Quartzito Amarelo",
"Solo Exposto",
"Sombra",
"Vegetacdo Arborea",
"Vegetacdo Herbéacea",
"Vidro Aramado"

))

legenda 12 = as.factor(c(
"Pavimentac¢do Viaria - C1",
"Cerédmica - C2",
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"Lago - C3",

"Piscina - C4",

"Coberturas Metédlicas - C5",

"Materiais Mistos - Ce6",

"Coberturas Diversas - C7",

"Sombra - C8",

"Pavimentacdo ndo-Viaria - C9",

"Vegetacdo Arborea - C10",

"Solo Exposto - C11",

"Vegetacdo Herbacea - Cl2"
))

ptsl2 = as.factor(c(
"Cl", "Cz", "CB", "C4", "C5", llC6"’ llC7", HC8H, HC9H, HClOH, HCllH, HC12H
))

FREFHF AR R R R R R
# LIBS PARA GERACAO DE GRAFICOS DE COORDENADAS PARALELAS: #
FREEE R R R R R R

test <- read.csv("C:/Users/David/Google Drive/MASTER/ecognition/CSV/amostras ggis/amostras 1vé6_49att noclass.csv", sep=";

### DELETE COLUMN
test$Max..diff. <- NULL
test$Length.Thickness <- NULL
test$Thickness <- NULL
test$Brightness <- NULL

write.table(test,

file="C:/Users/David/Google Drive/MASTER/ecognition/CSV/amostras ggis/r 1lvé 49att noclass.csv",

sep=", "

fileEncoding='UTEF-8")

test <- read.csv("C:/Users/David/Google Drive/MASTER/ecognition/CSV/amostras ggis/r 1lv6 49att noclass.csv", sep=",")

library (MASS)

#parcoord(carvao_coque,col=rainbow (length(test[,1])),var.label=TRUE)
parcoord(carvao_coque,var.label=TRUE)
carvao_coque = amostra_classes[(amostra_classes$Class=="carvaoicoque"),]

carvao_coqueSClass = NULL
validamapa = readOGR("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/SHP FILES/join pcmda23.shp",layer = "join pcmda23")

dados = validamapa@data

")
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carvao_coque = dados[(dados$Clss nm=="carvao coque"),]

carvao_coque = carvao_coquel[c(l,108:115)]

carvao _coque[2:9] = carvao coque[2:9]/100

colnames (carvao_coque) = c("FID","B1","B2", "B3", "B4", "B5", "B6", "B7", "B8")
m.carvao = melt (carvao coque,id="FID")

#colnames (amostra classes) [1] = "Class"
#colnames (amostra classes) [2] = "B1"
#colnames (amostra classes) [3] = "B2"
#colnames (amostra classes) [4] = "B3"

( )
( )
( )
( )
#colnames (amostra classes) [5] = "B4"
( )
( )
( )
( )

#colnames (amostra classes) [6] = "BS5"

#colnames (amostra classes) [7] = "B6"

#colnames (amostra classes) [8] = "B7"

#colnames (amostra classes) [9] = "B8"

#windows (family="serif")

png ("C:/Users/David Monteiro/Desktop/testeSacha.png", width = 2.8, height = 2, units = 'in', res = 1024)

ggplot(data = m.carvao, aes(x=variable, y= value, group = FID)) +
theme bw() +
geom line(alpha=0.8) +
#geom point () +
#scale y continuous (breaks=c(0,5,10,15,20,25,30,35,40,45,50,55,60,65,70,75,80,85,90,95,100)
#scale y continuous (breaks=seq(0,100,5))
ylim(0,1) +

#ylab (expression (~rho)) +
xlab("") +
ylab("") +

ggtitle("carvao coque') +
annotate('text', 8, 0.90, label="rho", parse=TRUE, hjust=!, size=6,angle = 354) +
theme (legend.position="none",

panel.grid = element blank())

dev.off ()

write.csv(carvao_coque, file="C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/plot amostras/carvao coque.csv",

quote = F, row.names = F)

install.packages ("cowplot'™)
require (gridExtra)

require (cowplot)
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grid.arrange(cl, c2, ncol=2)
plot grid(plotl, plot2, align='h', labels=c('A', 'B'))

SEAEAF A A A A A A A A A A A A A A A A A R A A
# GERA GRAFICOS DE REFLECTANCIA PARA TIPOLOGIAS DAS CLASSES #
# COM BASE NA CURVA ESPECTRAL DAS AMOSTRAS #
SEAEAF A A A A A A A A A A A A A A R R R R

library(ggplot2)
library(reshape?2)

nomecolunas = C("FID", "Bl", "lel, "B3ll, ”B/J”, HB5H, HB6H, HB7H, HB8H)
#loop de 1:36 para criar as variaveis do ggplot

for (i in seqg along(classes)){
#criar variavel e atribuir dados

assign(paste(toString(classes[i])),dados[(dados$Clss nm == toString(classes[i])),])
#remover demais colunas
eq = paste(classes[i]," = ",classes[i],"[c(1,108:115)]",sep = "")

eval (parse (text=eq))

#mudar escala de 100 para 1

eq = paste(classes[i],"[2:9]"," = ",classes[i],"[2:9]1/100",sep = "")

eval (parse (text=eq))

#renomear colunas

eq = paste("colnames (",classes[1],") = nomecolunas",sep = "")

eval (parse (text=eq))

fremover NA

eq = paste(classes[i]," = ",classes[i], " [complete.cases (",classes[i],"),]",sep = "")
eval (parse (text=eq))

#preparar plotagem

eq = paste("m.",classes[i]," = melt (",classes[i],",id = colnames(",classes[i],"[1]))",sep = "")
eval (parse (text=eq))

}

#loop de 1:36 para armazenar oOs plots em arquivos de imagem
for (i in seq along(classes)){

caminho = paste("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/DISSERTACAO/v1 word/teste p/",classes[i],".png",sep = "")
#abre dispositivo de plot

png(caminho, width = 2.8, height = 2, units = 'in', res = 900)

eq = paste("m.",classes[i],sep = "")

print(

ggplot (data = eval (parse(text=eq)), aes(x=variable, y=value, group = FID)) +
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theme bw() +
geom line(alpha=0.2) +
ylim(0,1) +
xlab("") +
ylab("") +
ggtitle(legendas[i]) +
annotate('text', 8, 0.90, label="rho", parse=TRUE, hjust=l!, size=6¢,angle = 354) +
theme (legend.position="none",panel.grid = element blank())
)
#fecha e salva dispositivo de plot
dev.off ()
}

ddiidssssasisgdsaiianssaiisti
# GERA MATRIZES DE CONFUSAO #
iddssdsssssasisadisatisassstisti

oldvalidapontos = readOGR("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/SHP FILES/validapontos 12.shp",layer = "validapontos 12")

# REMOVE COLUNAS COM VEICULOS E PONTOS NAO OBSERVADOS EM CAMPO
pts = validapontos@data

badpts = pts[(pts$obs=="veiculo" | pts$obs=="naobs"),]

pts = pts[! (pts$obs=="veiculo" | pts$obs=="naobs"),]

validapontos@data = pts

# SALVA SHAPE DE PONTOS DESCARTADOS
validapontos@data = badpts
writeOGR (validapontos,
dsn ="C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/SHP FILES/lv12 revpts.shp",
layer = "1v12 revpts",
driver = "ESRI Shapefile",
overwrite layer = T)

mapa = validamapa

#NOTEBOOK

#validamapa = readOGR("C:/Users/David/Google Drive/MASTER/SHP FILES/1lv12 revpts.shp",layer = "1lv12 revpts")
#DESKTOP

validamapa = readOGR("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/SHP FILES/1vl2 revpts.shp",layer = "lvl2 revpts")

pts = validamapa@data

# GERA MATRIZ DE CONFUSAO

# LV6 COM MDA

12 c50cmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$c506cmd, pts$obs 1v6)
12 c45cmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$c456cmd, pts$obs 1ve6)
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12_crtcmd

# LV6 SEM MDA

.cmatrix = confusionMatrix (pts$crtecmd,

pts$obs 1v6)

12 c50nmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$c506nmd, pts$obs 1v6)
12 c45nmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$c456nmd, pts$obs_lv6)
12 crtnmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$crténmd, pts$obs_lv6)

# LV3 COM MDA

11 c50cmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$c503cmd, pts$obs_lv3)
11 c45cmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$c453cmd, pts$obs_lv3)
11 crtemd.cmatrix = confusionMatrix (pts$crt3cmd, pts$obs 1v3)

# LV3 SEM MDA

11 c50nmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$c503nmd, pts$obs 1v3)
11 c45nmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$c453nmd, pts$obs_lv3)
11 crtnmd.cmatrix = confusionMatrix (pts$crt3nmd, pts$obs_lv3)
#confpts = confusionMatrix (pts$Spred, ptsS$obs)

#VAR KAPPA

cm = 12 c50cmd.cmatrix$table # 0.6858477 | 0.0001856738

cm = 12 c45cmd.cmatrix$table # 0.7092944 | 0.0001766550

cm = 12 crtemd.cmatrix$table # 0.7247778 | 0.0001720917

cm = l2_c50nmd.cmatrix$table # 0.6965478 | 0.0001827731

cm = l2_c45nmd.cmatrix$table # 0.7168415 | 0.0001755872

cm = 12 crtnmd.cmatrix$table # 0.7145529 | 0.0001779491

cm = 11 c50cmd.cmatrix$table # 0.7338436 | 0.0001934546

cm = 11 c45cmd.cmatrix$table # 0.7418370 | 0.0001899773

cm = ll_crtcmd.cmatrix$table # 0.7298324 | 0.0001951512

cm = 11 c50nmd.cmatrix$table # 0.7336602 | 0.0001930517

cm = 11 c45nmd.cmatrix$table # 0.7351210 | 0.0001937642

cm = ll_crtnmd.cmatrix$table # 0.7450042 | 0.0001883820
#Experimento de plotagem

library(ggplot?2)

library(reshape?2)

melted 12 c50cmd = melt (12 c50cmd.cmatrix$table)
melted 12 c45cmd = melt (12 c45cmd.cmatrix$table)
melted 12 crtemd = melt (12 crtcemd.cmatrix$table)
melted 12 c50nmd = melt (12 c50nmd.cmatrix$table)
melted 12 c45nmd = melt (12 c45nmd.cmatrix$table)
melted 12 crtnmd = melt (12 crtnmd.cmatrix$table)
melted 11 c50cmd = melt (1l c50cmd.cmatrix$table)
melted 11 c45cmd = melt (1l c45cmd.cmatrix$table)
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melted 11 crtemd = melt (1l crtcmd.cmatrix$table)

melted 11 c50nmd = melt(ll c50nmd.cmatrix$table)
melted 11 c45nmd = melt (1l c45nmd.cmatrix$table)
melted 11 crtnmd = melt(ll crtnmd.cmatrix$table)

l2_c50cmd.cmatrix$overall
l2_c45cmd.cmatrix$overall
12 crtemd.cmatrix$overall

12 c50nmd.cmatrix$overall
12_c45nmd.cmatrix$overall
l2_crtnmd.cmatrix$overall

11 c50cmd.cmatrix$overall
ll_c45cmd.cmatrix$overall
11 crtemd.cmatrix$overall

11 c50nmd.cmatrix$overall
11 c45nmd.cmatrix$overall
ll_crtnmd.cmatrix$overall

#head (melted c506cmd)

temp = melted 12 c45nmd
#temp = melted 12 c45cmd
#temp = melted 12 crtcmd
#temp = melted 12 c50nmd
#temp = melted 12 c45nmd
#temp = melted 12 crtnmd

#temp = melted 11 c50cmd
#temp = melted 11 c45cmd
#temp = melted 11 crtcmd
#temp = melted 11 c50nmd
#temp = melted 11_c45nmd
#temp = melted 11 crtnmd

View(melted 11 c50cmd)
View (temp)

#36 CLASSES
temp$Prediction = factor (temp$Prediction, levels (temp$Prediction) [unique (pts$cd56cmd)])
temp$Reference = factor (temp$Reference, levels (temp$Reference) [unique (pts$cd56cmd)])
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#12 CLASSES
#ts_pts = pts[with(pts, order(obs 1v3)), ]

#tempS$SPrediction = factor (temp$SPrediction, levels (temp$Prediction) [unique (ptsl2)])
#tempSReference = factor (temp$Reference, levels (tempSReference) [unique (ptsl2)])

#REMOVE ZEROS DA MATRIZ DE CONFUSAO
temp$value[temp$value == 0] <- NA

for (class in levels (temp$Prediction)) {
temp$tot [temp$Prediction == class] = sum(temp$value[temp$Prediction == class], na.rm = T)

}

rotulolegenda = expression("italic (Kappa)\nclasse")
temp$perc = temp$value/temp$tot

ggplot (temp, aes(x = Prediction, y = Reference)) +

geom tile(aes(fill = perc*l)) +

scale fill continuous(name=expression(italic("Kappa\nclasse™)),low="white", high="#f£3333",
guide="colorbar", na.value=alpha("white",0.1)) +

scale y discrete(labels = legenda) +

#scale x discrete(labels = ptsl2) +

theme bw() +

theme (axis.text.x = element text(angle = 90, vjust = .5, hjust = 1)#, legend.position = "none"

)+

geom_text (aes(x = Prediction, y = Reference, label = value), size=3) +

#scale_y reverse()+

ggtitle("C4.5 Nivel II sem MDA")+

xlab("")+

ylab("")

FHEH R
# Adaptado de Pompeu e Marujo: #
# GERA VARICANCIA DO KAPPA DAS IMAGENS CLASSIFICADAS #
FHAHH AR R

sum_diag=0
tabela=matrix (0,ncol=ncol (cm)+1, nrow=nrow(cm)+1)
for (i in l:nrow(cm)) {

for (j in l:ncol(cm)) {
tabelali,jl=cm[i,]]
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if (i==9){
sum_diag=sum diag+cm[i,]]
}
}
}
for (i in l:nrow(tabela)){
tabelal[i,ncol (tabela)] = sum(tabelal[i,])
tabela[nrow(tabela),i]l=sum(tabelal,i])
}
tabela[nrow(tabela),ncol (tabela)]=tabelal[nrow(tabela),ncol (tabela)l/?
# EXATIDAO GLOBAL
OA = sum diag/sum(cm)
# PRODUCER’S ACCURACY
PA = array(0,nrow(cm))
# USER’S ACCURACY
UA = array(0,nrow(cm))

for (i in l:nrow(cm)) {
PA[i]=tabela[i,i]/tabelal[nrow(tabela),il]
UA[i]=tabelali,i]/tabelali,ncol (tabela)]

}
CE = 1-UA #Comission Error
OE = 1-PA #Omission Error

sum_diag rand=0
rand matrix=matrix(0,ncol=ncol(cm)+l, nrow=nrow(cm)+1)

for (i in l:nrow(cm)) {
for (j in l:ncol(cm)) { #com dois for ele vai percorrer a tabela toda
rand matrix[i,jl=tabelali,ncol (tabela)]*tabelal[nrow(tabela),jl/tabela[nrow(tabela),ncol (tabela)]
}
sum _diag rand=sum_diag rand+rand matrix[i,i]
}

tot rand=sum diag rand/sum(cm)

# KAPPA
k = (OA - tot rand)/(l-tot rand)
k # valor Kappa
# Termos necessarios para calculo da varidncia do Kappa
theta3<-0
for (i in l:nrow(cm)) {
theta3 <- theta3 + tabelal[i,i]l*(tabela[i,ncol (tabela)l+
tabelal[nrow(tabela),i])/ (sum(cm)*2)
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}
thetad<-0

for (i in l:nrow(cm)) {
for (j in l:ncol(cm)) {
thetad4=thetad4 + tabelal[i,jl*((tabelali,ncol (tabela)l+
tabela[nrow(tabela),jl)*2)/ (sum(cm)*3)
}
}
thetal=0A
theta2=tot_rand
a=((thetal)*(l-thetal)/(l-theta2)*?)
b=(2* (1 -thetal) *((2*thetal*theta2-theta3)/(l-theta2)*3))
c=((l-thetal)*2?)*(thetad-4* (theta22?))/ (I -theta2)*4
# VARIANCIA DO KAPPA
varK=(a+b+c) /sum(cm)
varK # valor da variancia do kappa

teste=list ("Kappa"=k, "Variancia"=varK)
read.csv (teste)

FHEF R
# Adaptado de Pompeu e Marujo: GERA TESTE-Z #
FHEF R

#LV 2
mat = matrix(c(0.6858477,
0.7092944,
0.7247778,
0.6965478,
0.7168415,
0.7145529,
# a partir daqui s&do os valores de varidncia do kappa em ordem
0.0001856738,
0.000176655,
0.0001720917,
0.0001827731,
0.0001755872,
0.0001779491),
nrow=6, # QUANTIDADE DE CLASSIFICACOES
ncol=2)
#1LV 1

mat = matrix(c(0.7338436,
0.7418370,
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o O O O
~J

a partir daqui s&o os valores de varidncia do kappa em ordem
.0001934546,
.0001899773,
.0001951512,
.0001930517,
.0001937642,
0.0001883820),
nrow=6, # QUANTIDADE DE CLASSIFICAGOES
ncol=2)

O O O O O #H*

colnames (mat)=c("Kappa", "Var k')
rownames (mat)=c("l", "2", "3", "4", "5", ll6ll)
mat

# Faz uma matriz com os numeros dos modelos nas linhas e colunas

tabela=matrix (0, ncol=nrow(mat), nrow=nrow(mat))
colnames (tabela)=c("1", "211, 11311, 11411, 11511, "6")
rownames (tabela)=c("l"’ ll2ll’ ll3ll’ ll4ll’ HBH’ H6H)

# cadlculo dos valores 7

for (i in l:nrow(mat)){
for(j in l:nrow(mat)){
z=((mat[i,1])-(mat[j,1]1))/ (sart((mat[i,2])+(mat[j,2]1)))
tabelal[]j,i]l=z
}

}
View(tabela) # Resultado

ddssssissssasissaaaisssaiisssasiisisaaiiissasiissssi
# PLOTAGEM DOS DIAGRAMAS DE ESPALHAMENTO DAS AMOSTRAS #
# PARA ATRIBUTOS DE INTERESSE #
FREFHFH A A AR AR AR R R R R R R A

mapa = readOGR("C:/Users/Cliente/Downloads/DISSERTACAO GUARA/SHP/join pcmda23.shp",layer = "join pcmda23™)
colnames (mapa@data)

#oldt = tabela

tabela = mapal@data

plot (tabela$BRT, tabela$NDBI)
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library(foreign)
#amostras = read.arff ("C:/Users/Cliente/Downloads/DISSERTACAO GUARA/pcmda23 amostras.csv.arff")
amostras = read.arff("C:/Users/David Monteiro/Google Drive/MASTER/CSV/pcmda23 amostras.csv.arff")

plot (amostras$BRT, amostras$NDBTI)

#HEXA DAS CORES DE CLASSES DA LEGENDA
myColors = c(
"§FFF18F",
"#FFBCSF",
"#AEDSET",
"#AF8TFF",
"#BA9BI9B",
"#9DAE31",
"#D16B6EF",
"#4E4E4E",
"#DCDCDC",
"§FF0000",
"#CE9DBA",
"#87645B",
"#FF9C4B",
"#A5A5DO",
"#7D889B",
"#FFC639",
"#D15E51",
"§FFDIFF",
"#AA475D",
"#AAT581",
"#FFFFEF",
"§FFCCCC",
"#BOCCFF",
"#5788B5",
"#FF68A8",
"#00FFOQO",
"#017CFF",
"#A2D2FF",
"#00FFC4",
"#AEFFED",
"#CABOGE",
"#977050",
"#000000",
"#677F4D",
"#A5C187",
"#639796"
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)

#Create a custom color scale

classes = levels(legenda?2)

names (myColors) = levels(classes)

colScale = scale colour manual(name = "Classes",values = myColors)

library(ggplot?2)

gplot (amostras$BRT, amostras$NDBI, colour = amostras$Class_name, ylim=c (0, 0.
gplot (amostras$Mean mda,amostras$NDBI, colour = colScale)

5))

p = ggplot(dat,aes(amostras.NDVI1l,amostras.NDVI2,colour = amostras.Class_name)) +

geom_point ()+

#LEGENDA DENTRO DO PLOT

#theme (legend.justification=c(1l,1), legend.position=c(l,1)) + guides(col
xlab ("NDVI 1") +

ylab ("NDVI 2") +

guide legend (nrow

#annotate ("rect", xmin=-2, xmax=2, ymin=-2, ymax=2, linetype=1,color="red",fill=NA) +
#ggtitle ("Scatterplot de Distribuicdo das Amostras") +

xlim(=-1,1) +

ylim(-1,1)

#theme (legend.position="none")

pl = p + colScale
plot(pl)

#dat <- data.frame (amostrasS$BRT,amostrasSNDBI, amostras$Class_name)

dat = NULL

dat = data.frame(amostras$classiname,
amostras$Mean mda,
amostras$Border ind,
amostras$BRT,
amostras$Asymmetry,
amostras$NDBI,
amostras$Mean pc7,
amostras$BRTpBoOR,
amostras$NDSI1,
amostras$Min pixel .3,
amostras$Mean pc8,
amostras$Mean pc4,
amostras$WVBI,
amostras$Mean pc3,
amostras$NDSI2,

9))

+
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amostras$NDVI1,

amostras$NDVIZ2,
amostras$NDVI3,
amostras$Mean pcé,
amostras$WvsI,
amostras$Max pixel .2,
amostras$BRTpBoRE
)
levels(dat$amostras.Class name) = legenda2

# MATRIZ DE CORRELACAO

intall.packages ("performanceAnalytics'™)

library(PerformanceAnalytics)

colnames (dat)

dat$amostras.class_name = NULL

cor (dat)

chart.Correlation(dat,histogram=F, lowess=F)

# RENOMEIA OS ROTULOS DA DIAGONAL

colnames (dat) [1]
colnames (dat) [2]
colnames (dat) [3]
colnames (dat) [4]
colnames (dat) [5]
colnames (dat) [6]
colnames (dat) [7]
colnames (dat) [8]
colnames (dat) [9]
colnames (dat) [10]
colnames (dat) [11]
colnames (dat) [12]
colnames (dat) [13]
colnames (dat) [14]
colnames (dat) [15]
colnames (dat) [16]
colnames (dat) [17]
colnames (dat) [18]
colnames (dat) [19]
colnames (dat) [20]
colnames (dat) [21]

"Mean mda"
"Border ind"
"BRT"
"Asymmetry"
"NDBI"
"Mean PC7"
"BRT+B/R"
"NDSI1"
"Min px PCe6"
= "Mean PC8"
"Mean PC4"
"WVBI"
"Mean_ PC3"
"NDSI2"
"NDVIL"
"NDVI2"
"NDVI3"
"Mean_ PC6"
"WVsSI"
"Max px MDA"
"BRT+B/RE"
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