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“To accept the challenge of the unknown is courage. The fears are there, but if you go on
accepting the challenge again and again, slowly, slowly those fears disappear. The joy that the
unknown brings, the great ecstasy that starts happening with the unknown, makes you strong
enough, gives you a certain integrity, makes your intelligence sharp. You start feeling that life is
not just a boredom. Life is an adventure. Slowly, slowly fears disappear and you go on seeking

and searching for new adventures.

Courage is risking the known for the unknown, the familiar for the unfamiliar, the comfortable for
the uncomfortable arduous pilgrimage to some unknown destination. One never knows whether

one will be able to make it or not. It is a gambling, but only the gamblers know what life is. ”

OSHO
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RESUMO

A Terceira Geracao de Satélites Imageadores proporcionou a disponibilizagéo
de imagens orbitais com resolucdes espaciais, espectrais, radiométricas e
temporais mais detalhadas, abrindo novos caminhos para se explorar a
complexidade espacial do fenbmeno urbano. No entanto, a analise dessas
imagens pelos métodos tradicionais, que envolvem classificadores pixel a pixel
e por regido, resultam em limitacbes no detalhamento de classes e
consequentemente baixas acuracias. Dessa maneira, 0 aumento do contetdo
informativo deste novo tipo de imagens, exigiu dos usuarios a busca por novas
metodologias e ferramentas para analisa-los. A abordagem da analise de
imagem baseada em objeto geografico (GEOBIA — Geographic Object-Based
Image Analysis) representou uma solucdo para superar essas limitagoes. A
GEOBIA permite simular a visdo contextual de um intérprete humano, atraves
de modelos de conhecimento expressos por redes semanticas. A construcéo
de modelos de conhecimento € uma tarefa complexa, a qual exige do intérprete
o conhecimento prévio da cena e demanda um longo periodo para a sua
realizacdo. Neste sentido, técnicas de mineracdo de dados tém sido
amplamente utilizadas como ferramenta de apoio para a construcdo da rede
semantica. Estas vém na vanguarda das tecnologias analisar de forma eficiente
bancos de dados complexos, auxiliando os cientistas nas previsdes nao triviais.
Um dos tipos de algoritmos mais utilizados na mineragcdo de dados sao as
arvores de decisdo. Na classificacdo de imagens orbitais, estes algoritmos
selecionam de forma automatica, dentre os atributos disponiveis, os mais
adequados na caracterizacdo das classes a serem discriminadas. O resultado
€ representado por uma arvore de decisdo, que € um conjunto de regras
aplicadas sobre os atributos disponiveis. Este conjunto de regras €
posteriormente convertido em uma rede semantica, presente em plataformas
de GEOBIA. Este trabalho propde uma metodologia empregando
conjuntamente abordagens cognitivas e de mineracédo de dados com o objetivo
de analisar o desempenho dos algoritmos de arvore de decisdo e arvore de
regressao para a classificacdo de cobertura do solo urbano. Como base para
esta analise foi utilizada uma area teste do municipio de S&o José dos Campos
— SP a partir de uma cena da imagem do sistema sensor Optico de alta
resolucdo espacial WorldView-2. Ambos algoritmos apresentaram boas
acuracias, sendo que a acuracia da arvore de decisdo apresentou em meédia
valores ligeiramente maiores do que a arvore de regressdo. Quanto aos
modelos de arvore obtidos nos experimentos, o algoritmo de arvore de decisao
apresentou melhor capacidade de generalizagcdo na formulacdo das regras por
atributo e, portanto, recorreu a um nimero menor de atributos e gerou menores
tamanhos de arvores do que os gerados por arvore de regressao. As arvores
de decisao testadas se apoiaram em mais de um programa computacional para
executar suas analises, impondo desafios aos pesquisadores no que diz
respeito a integracdo de dados, conversdo de formato dos dados, o
conhecimento do software a ser utilizado, além da replicacdo de arquivos. Uma
vez que area de estudo cobre uma area geografica reduzida e obteve um
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namero elevado de objetos, quando for utilizada uma cena completa o volume
de dados pode representar uma barreira ainda maior. J4& as &rvores de
regressdo testadas pertencem a uma plataforma integrada de GEOBIA,
beneficiando o usuario quanto a reducéo de tempo para a realizacdo de todas
as etapas de analise de imagem.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Alta resolugéo espacial. WorldView-2.
GEOBIA. Mineracao de dados.
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ASSESSMENT OF CLASSIFIERS THROUGH DECISION TREE AND
REGRESSION TREE IN URBAN AREAS USING THE WORLDVIEW-2
SENSOR

ABSTRACT

The Third Generation of Image Satellites has enabled the availability of more
detailed orbital images with spatial, spectral, radiometric and temporal
resolution. This opens new ways to explore the spatial complexity of the urban
phenomenon. The analysis of those images through the traditional methods,
which involves pixel-to-pixel and per region classifiers, results in limitations on
class detail and, consequently, low accuracy. Therefore, the increase of the
informative content of this new type of images has required from the users the
search for new methodologies and tools to analyze them. The analysis
approach of the image based on geographic object (GEOBIA —Geographic
Object-Based Image Analysis) represents a solution to overcome those
limitations. The GEOBIA allows simulating the contextual view of a human
interpreter using models of knowledge expressed by semantic networks.The
construction of knowledge models is a complex task, which requires from the
interpreter the previous knowledge of the scene and demands an extensive
period for its realization. In this sense, data mining techniques have been widely
used as a support tool for the construction of the semantic network.These come
in the forefront of the technology to efficiently analyze complex databases,
assisting scientists in non-trivial predictions. The decision trees are one of the
most usedtypes of algorithms in data mining. In the classification of orbital
images, those algorithms automatically select the most appropriate attributes to
characterize the discriminated classes. The result is represented by a decision
tree, which is a group of rules applied on the available attributes. This group of
rules is afterwards converted in a semantic network, present in the GEOBIA
platforms. The aim of this study is to analyze the performance of the algorithms
of the decision tree and the regression tree to classify the urban land coverage.
It proposes for that a methodology that uses jointly cognitive approaches and
data mining. A test area of Sado José dos Campos — SP was used as the base
for this analysis, which is a scene from the image of the spatial high resolution
optic sensor WorldView-2.Both algorithms presented good accuracy and it is
worth mentioning that the decision tree accuracy on average presented values
slightly higher than the regression tree. In what regards the tree models
obtained in the experiments, the decision tree algorithm showed better
generalization capacity in the formulation of the rules by attribute. As a
consequence, it resorted to a smaller number of attributes and generated
smaller tree sizes than the ones generated by the regression tree.The tested
decision trees were supported by several softwares in the execution of the
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analyses. This posed as a challenge to the researchers in what regards the
data integration, data format conversion, knowledge of the utilized software and
also file replication. Albeit this study covered a reduced geographic area, it
presented a high number of objects. Therefore, it is possible to conclude that, in
a complete scene, the data volume may represent a bigger barrier. On the other
hand, the regression trees that were tested belong to an integrated platform of
GEOBIA, which benefits the user in reducing the time spent to execute all the
image analysis stages.

Keywords: Remote sensing. High spatial resolution. WorldView-2. GEOBIA.
Data mining.
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1 INTRODUCAO

Nas ultimas trés décadas, houve uma grande mudanca na forma de analisar
imagens de sensoriamento remoto (HAY; BLASCHKE, 2010). Este
desenvolvimento ocorreu devido aos novos desafios impostos pela
disponibilizagdo de imagens orbitais que apresentam maiores resolugdes
espaciais, espectrais, radiométricas e temporais. O aumento do contetudo
informativo da imagem tornou bastante complexa a automacéo do processo de
extracdo de informacédo, exigindo dos usudrios novas abordagens para a sua
andlise (FRANCISCO; ALMEIDA, 2012), bem como novas ferramentas para
explora-las adequadamente (HAY; CASTILLA, 2008).

As mudancas metodoldgicas na classificacdo automética de imagens podem
ser resumidas em trés grandes fases. Primeiramente considerando o valor
individual de cada pixel, para rotula-lo a uma dada classe; em seguida,
agregando pixels em regides, e finalmente, na terceira fase, os pixels séo
agrupados, formando objetos que se relacionam com outros objetos, em uma
estrutura hierarquica, onde ndo apenas o numero digital (ND) dos pixels &
considerado, mas também a maneira como os seres humanos interpretam a
paisagem através de informacfes foto interpretativas como textura, forma,
vizinhanga, contexto e tamanho, por meio de modelos de conhecimento
expressos por redes semanticas (HAY; BLASCHKE, 2010; HAY; CASTILLA,
2008; PINHO, 2005; CHEN et al., 2009).

Este novo paradigma, passa a se difundir na comunidade de sensoriamento
remoto principalmente como metodologia de classificagdo de imagens de alta
resolucdo espacial, onde recebe o nome de GEOBIA, analise de imagens
baseada em objeto geografico (Geographic Object-Based Image Analysis)
(FRANCISCO; ALMEIDA, 2012; HAY; CASTILLA, 2008).

Em 1982, Welch afirma que a resolucéo espacial dos sistemas sensores até
entdo disponiveis era o fator técnico limitante para o progresso de estudos de

sensoriamento remoto urbano. Passadas duas décadas, os sensores de



satélites imageadores se encontram em sua Terceira Gerac¢do permitindo que
este antigo entrave seja ultrapassado por apresentar melhores resolucfes
espaciais as quais passam a compreender desde a alta (4 m) até a ultra alta
resolucdo (0,31 cm) abrindo, portanto, novos caminhos para se explorar a
complexidade espacial do fendbmeno urbano (SOUZA et al.,, 2003; ALMEIDA,
2010).

O langamento do sistema sensor orbital WorldView-2 representa um marco
para estudos intraurbanos. A combinacdo de suas quatro novas bandas
espectrais, com sua alta resolucdo espacial e radiométrica, quando associadas
a classificadores orientados a objeto ampliou sobremaneira a capacidade de
discriminagcdo dos alvos terrestres que possuem comportamento espectral
muito semelhante (PINHO, 2005; RIBEIRO et al., 2011).

As imagens deste sistema sensor sdo de grande aplicabilidade em
mapeamentos detalhados de cobertura e uso do solo urbano, como desastres
naturais em cidades, simulacdo e predicdo do crescimento urbano,
planejamento de infraestrutura, inferéncias de contagem e densidade
populacional, analise de adequabilidade de sitio, propdsitos sociais, entre
outras (RINDFUSS; STERN,1998; PINHO, 2005; ALMEIDA, 2010; NOVACK et
al., 2014).

Diante deste novo cenario, no qual um grande numero de satélites com
sistemas sensores de alta resolucédo espacial, orbita ao redor do nosso planeta,
executando continuo imageamento das superficies do solo, oceanos e

atmosfera, ha uma producéo continua de grandes volumes de dados.

Em contrapartida aos avancos na geracdo de dados, a coleta dessas
informacgdes traz alguns obstaculos devido as dificuldades encontradas em seu
armazenamento e meétodos de processamento (DONNAY et al., 2001; TAN et
al., 2009). Ainda, frente ao tamanho e a natureza espaco-temporal desses
novos tipos de dados, a extracdo de informacgédo é bastante desafiadora. Na

medida em que aumenta a quantidade de dados gerados, aumentam também



as oportunidades dos pesquisadores de identificar padrbes que regem o mundo
fisico (TAN et al., 2009; WITTEN et al., 2011).

No entanto, métodos tradicionais muitas vezes ndo sdo mais apropriados para
analisar dados tdo volumosos, conduzindo a necessidade de buscar novas
técnicas e ferramentas (HAY; CASTILLA, 2008; TAN et al., 2009).0 processo
da mineracdo de dados vem na vanguarda das tecnologias analisar de forma
inteligente os bancos de dados complexos, auxiliando os cientistas a fazerem
previsdes nao triviais, as quais, sem o seu uso, poderiam nao ocorrer (TAN. et
al., 2009; WITTEN et al., 2011).

Algoritmos de arvore de decisdo tém sido amplamente utilizados como
ferramenta de mineracdo de dados. Sua ampla escolha deve-se ao fato de o
seu processamento nao requerer quantidade significativa de tempo, possuir um
modelo de facil compreensdo, ter regras de classificacdo simples, que nao
requerem suposicdes sobre distribuicbes estatisticas nem com a
independéncia de classes, além do fato de seus atributos representativos
serem facilmente identificados e representados de forma numérica e categorica
(AKSQY et al., 2004; KORTING et al., 2013; PINHO et al., 2008).

Uma classe de algoritmos € a baseada na inducdo de arvores de deciséo.
Exemplos incluem o algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993) e o algoritmo CART
(Classification And Regression Trees) (BREIMAN et al., 1984) os quais estéo
entre os mais conhecidos da comunidade cientifica (QUINLAN, 1993; MOHRI,
2011; WU; KUMAR, 2009; RAMAKRISHNAN, 2009).

1.1. Justificativa

Embora o paradigma GEOBIA inclua poderosas ferramentas para simular a
visdo contextual de um intérprete humano, através das redes semanticas e

multiplos niveis de classificacdo interligados, ele impde desafios para o usuario.

Em funcdo do grande numero de atributos disponiveis para a descricdo do

comportamento dos objetos frente as classes de interesse, somado a



possibilidade de se criar atributos customizados, a tarefa de modelar a rede
semantica se torna muito dificil para o analista humano devido a sua
complexidade e longo periodo para sua realizacdo, além da exigéncia do
conhecimento prévio da cena (ALMEIDA, 2010; PINHO et al., 2008).

Neste momento, o uso das técnicas de mineracdo de dados atua como recurso
metodoldgico tanto no processo de selegdo rapida dos melhores atributos para
descricdo de cada classe, como na construcdo da rede semantica (PINHO et

al., 2008) derivada da adaptacdo de uma arvore de deciséo.

A vista do panorama apresentado, pode-se afirmar que a capacidade de
exploracdo dos dados coletados até agora ndo acompanhou as informacdes
potencialmente presentes nos mesmos. No entanto, trabalhos recentes na
literatura demonstram que o0s especialistas em sensoriamento remoto
encontraram na GEOBIA e na mineracdo de dados as chaves para a

interpretacdo dos dados provenientes dos sistemas sensores de alta resolucao.

O uso do algoritmo C4.5 tem produzido bons resultados em grande namero de
trabalhos na area de classificacdo de imagens de sensoriamento remoto, como
ferramenta de apoio para gerar a arvore de decisao, que é convertida para rede
semantica no ambiente de GEOBIA (PINHO et al., 2008).

Dentre estes trabalhos, pode-se citar Silva et al. (2007), Pinho et al. (2008),
Novack (2009), Leonardi (2010), Vieira (2010), Carvalho (2011), Pinho et al.
(2012), Formaggio et al. (2012), Ribeiro e Fonseca (2013), Rodrigues (2014).

Dessa forma, este trabalho tem por objetivo contribuir com o sensoriamento
remoto através da analise do desempenho de dois mineradores de dados,
amplamente utilizados na atualidade, arvore de deciséo e arvore de regresséo,
tendo como base para esta analise uma area teste do municipio de Sao José
dos Campos- SP a partir da imagem de alta resolucado espacial do sistema

sensor orbital WorldView-2.

Tomando como base a seguinte premissa:



e A utilizacdo de mineradores de dados auxilia na construcdo da rede
semantica a partir das arvores de decisdo geradas por eles e reduz o

longo tempo gasto pelo analista na sua elaboracéo.
O presente estudo parte da seguinte hipotese:

e Os mineradores de dados C4.5 e CART podem ser equivalentes quanto

aos seus desempenhos na classificacdo da cobertura do solo urbano.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho € analisar o desempenho dos algoritmos de
arvore de decisao e arvore de regressao para a classificacdo da cobertura do
solo urbano, a partir de imagens orbitais de alta resolugao espacial.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Comparar a estrutura das arvores de decisédo geradas a de partir
dos mineradores de dados C4.5 e CART.

e Comparar os atributos escolhidos para melhor separabilidade dos

alvos;

e Comparar as classificacées geradas pelos dois algoritmos.






2  FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. Sensoriamento Remoto Urbano

Paisagens urbanas sado estruturas complexas, compostas por um conjunto
diversificado de materiais naturais (agua, vegetacao, etc.) e artificiais (asfalto,
concreto, telhas, metais, etc.) dispostos de forma intrincada pelo homem
(SMALL, 2004; SOUZA, 2012).

Informagbes sobre a cobertura e uso do solo em ambientes urbanos sao
necessarias para uma grande variedade de aplicacbes voltadas para o
planejamento urbano. Dentre elas podemos citar a escolha de locais
apropriados para instalagdes residenciais, industriais e comerciais, estimativas
ou inferéncias espaciais, cobranca tributaria, elaboracdo de regulamentos para
zoneamento, entre outras (CULLINGWORTH, 1997; WILSON et al., 2003;
SOUZA, 2012).

Dessa forma, € de suma importancia para a gestao urbana ter conhecimento
sobre os materiais biofisicos encontrados sobre a superficie terrestre, para
compreender o ambiente no qual a cidade esté inserida e assim elaborar, com
base neste ambiente, um conjunto de acdes orientadas, tanto em nivel urbano
guanto regional (JENSEN, 2011).

Para se entender o comportamento da dinamica das cidades, € possivel utilizar
técnicas de extracdo de informacfes de imagens de sensoriamento remoto
para a geracdo de mapas de uso e cobertura do solo urbano. Essas técnicas
possibilitam ao analista conhecer a paisagem de forma ampliada, pois torna
visiveis informagfes que sem essas ferramentas ndo seria possivel, como por
exemplo as informagfes extraidas a partir do infravermelho termal. Assim,
diante da possibilidade de se observar os efeitos das acdes humanas sobre o
espaco, torna-se possivel monitorar mudancas e fazer analises sobre o
territério, auxiliando no desenvolvimento de estratégias para gerencia-lo
(SOUZA, 2012).



O maior obstaculo na utilizacdo das imagens orbitais em estudos urbanos
estava anteriormente relacionado a baixa resolucdo espacial das imagens.
Entretanto, avancos na tecnologia de sensoriamento remoto orbital trouxeram
melhorias na resolucdo espacial das imagens, permitindo progressos nesses
estudos, uma vez que se ampliou a capacidade de discriminacdo dos alvos
terrestres em diferentes escalas (COWEN; JENSEN, 1998; DONNAY et al.,
2001). Os avancos nos sensores também se estenderam a resolucdo
espectral, radiométrica e temporal, contribuindo ainda mais para a extracdo de
informagOes detalhadas do ambiente urbano (Figura 2.1) (PINHO, 2005;
RIBEIRO et al., 2011).

Figura 2.1 - Evolucdo da resolucdo espacial demonstradas a partir de recortes de
imagens do mesmo local obtidas por 3 sensores diferentes. Conforme a
resolucdo espacial da imagem aumenta, a escala de objetos
discerniveis diminui. A. Landsat ETM +. B. ATLAS. C. QuickBird.

Fonte: Adaptada de NCRST-E (2009).

Lancado em 2009, WorldView-2 foi o primeiro satélite comercial de alta
resolucdo espectral a operar com oito bandas multiespectrais e uma banda
pancromatica (Figura 2.2). Sua melhora na resolugdo espectral se da pela
adicdo de quatro novas bandas localizadas em faixas especificas do espectro
eletromagnético, sendo elas costal (coastal) (400-450 nm), amarela (yellow)
(585-625 nm), vermelho limitrofe (red edge) (705-745 nm) e infravermelho
proximo 2 (near infrared 2) (860-1040 nm). Este sistema sensor fornece




resolucdo espacial de 0,46 m na banda pancromética e 1,85 m nas bandas
multiespectrais, resolucédo radiométrica de 11 bits e resolucdo temporal média
de 1,1 dia (DIGITAL GLOBE, 2010).

Figura 2.2 - Resposta espectral das bandas pancromética e multiespectrais do sensor
WorldView-2.
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Fonte: Adaptada pelo autor (Digital Globe, 2010).

A disponibilizacdo de imagens do sensor WorldView-2 permitiu uma melhor
separabilidade das classes de cobertura urbana gracas a combinacao de suas
novas bandas espectrais com sua alta resolucdo espacial e radiométrica
(DIGITAL GLOBE, 2010; PINHO, 2005; RIBEIRO et al.,, 2011; RODRIGUES,
2014).

Em virtude da maior quantidade de detalhes na cena, os objetos de interesse
no ambiente intraurbano ficaram maiores do que os pixels dessas imagens,
resultando em uma grande variabilidade interna do numero digital (ND) dos
pixels dentro de uma mesma classe (PINHO, 2005; RODRIGUES, 2014). Neste
sentido, a técnica de analise de imagens baseada em objeto, em que a unidade
minima de analise passa a ser o agrupamento de pixels com caracteristicas

afins, designado de objeto, representou uma solugdo viadvel para essas



limitagGes (HAY; CASTILLA, 2008). Ainda, o agrupamento de pixels na criagao
de objetos simplifica de forma substancial os problemas presentes na
classificacdo de imagens, reduzindo-os de milhares de pixels a apenas alguns
objetos (NAVULUR, 2007).

2.2. Analise de Imagem Baseada em Objeto Geografico - GEOBIA

Os modelos de processamento de imagens baseado em espectros dos pixels
seguido pelo modelo de agrupamento de pixels em regides, predominaram por
mais de vinte anos na comunidade de sensoriamento remoto. Diante do novo
cenario de imagens de alta resolucado difunde-se, na década de 90 e 2000, uma
nova forma de explorar as imagens de sensoriamento remoto, baseada no
objeto (HAY; BLASCHKE, 2010).

A distincdo das feigcBes urbanas de interesse torna-se possivel através da
incorporacdo deste novo paradigma o qual, permite criar objetos agrupando
nao soé pixels com caracteristicas espectrais e espaciais similares, mas também
leva em conta outros atributos como, forma, tamanho e contexto dos objetos na

classificacao das imagens de sensores remotos (PINHO, 2005).

7

A andlise de imagem baseada em objeto geogréfico é, portanto, uma
subdisciplina da Geoinformética, que se dedica ao desenvolvimento de
métodos automaticos para extrair atributos significativos a partir de imagens de
sensoriamento remoto para dividi-las em objetos, bem como avaliar suas
caracteristicas através de escalas espaciais, espectrais e temporais. Seu
objetivo principal é a geracdo de novas geointeligéncias a partir de conjuntos
de dados multifonte relacionados (HAY; BLASCHKE, 2010; HAY et al., 2014).

Esta abordagem permite que se tire vantagem de mais dimensbes do
sensoriamento remoto, levando ao aumento do poder do intérprete na analise
de imagens, através do uso de novas ferramentas SIG, para se extrair mais
informacgdes. Dentre as dimensdes para a extracdo de informacdes destacam-
se (NAVULUR, 2007):
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e Espectral: bandas multiespectrais, incluindo banda pancromatica.
Possibilidade de calculo da média e do desvio padrdo, andlise por
componentes principais (Principal Component Analysis- PCA), entre outros;

e Espacial: area do objeto, comprimento, largura, direcéo;

¢ Morfologica: parametros de forma;

e Textura,

e Contextual: relacédo aos vizinhos, analise de proximidade;

e Temporal: séries temporais.

Essa nova disciplina é fundamentada em métodos supervisionados néo-
paramétricos de classificacdo, ou seja, ndo infere em nenhuma distribuicdo
estatistica conhecida para descrever o comportamento dos dados. Seu grande
diferencial esta no pressuposto de a GEOBIA tem seu modelo de
conhecimento atrelado ao processo de interpretacdo humana da cena
(FRANCISCO; ALMEIDA, 2012) o qual simula a forma como os seres humanos
conceitualmente organizam a paisagem para compreendé-la. Este € realizado
através da definicAdo de um conjunto de classes de interesse que sao
organizadas através das redes semanticas, podendo haver multiplos niveis de

classificagao interligados.

Goncalvez et al. (2007) ilustra a classificacdo hierarquica com uma estrutura de
classes e superclasses por meio de uma dependéncia subordinada ao
conhecimento adquirido, formada por regras booleanas oriundas das

propriedades que compde os objetos (Figura 2.3).
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Figura 2.3 - Esquema da classificacdo orientada a objetos com dependéncia
hierarquica subordinada ao conhecimento adquirido.

Salo expasto/
&rea cullivada

Fonte: Adaptado de Gongalvez et al. (2007).

Neste estudo, apenas alguns recursos comumente empregados em GEOBIA

serao utilizados.

2.2.1. Segmentacéao

A segmentacdo € o processo de particionamento da imagem em regides
homogéneas que, geralmente, representam objetos de interesse (DESCLEE et
al., 2006).

Na GEOBIA, a segmentacdo de imagens € a técnica utilizada para derivar as
unidades basicas da imagem, os objetos. Estes sdo definidos como sendo uma
regido discreta internamente coerente e diferente de seus arredores, que sao
potencialmente representados individualmente ou em conjunto com outros
vizinhos (HAY; CASTILLA, 2008a). Hay e Castilla (2008) caracterizam uma
boa segmentacdo como aquela que ndo supersegmenta nem subsegmenta,

sem a necessidade de ajuste fino excessivo nos parametros de entrada.

Uma vez que 0s objetos serdo associados as classes da imagem, este pode
ser entendido como a instancia de uma classe, a qual representa um conjunto
de objetos com caracteristicas afins, denominados atributos. Ja as funcdes

para manipula-los ou retratar seu comportamento sdo chamadas de métodos.

Neste trabalho, sdo utilizados dois segmentadores disponiveis no software

eCognition. Comumente, o termo segmentacao significa dividir algo em
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particbes menores. Porém, nesta plataforma, segmentacdo € qualquer
operacdo que cria novos objetos de acordo com dois principios basicos. O
primeiro principio adota uma estratégia top-down, de cima para baixo, na qual
objetos grandes sdo subdivididos em objetos menores. Ja o segundo adota a
estratégia bottom-up, de baixo para cima, no qual pequenos objetos sdo unidos
gerando objetos maiores. Isto significa que uma segmentacdo pode ser uma
operacdo de subdivisdo, fusdo ou de reconfiguracdo dos objetos (TRIMBLE,
2016).

Um dos algoritmos de segmentacdo utilizados neste estudo trata-se do
segmentador denominado Multirresolucdo (Baatz; Schépe, 2000). Este
algoritmo cria segmentos na imagem com base em cinco critérios, referentes a
escala, cor, forma, suavidade e compacidade, sendo que o primeiro determina
a heterogeneidade dos objetos, e os quatro ultimos, a sua homogeneidade.
Eles podem ser combinados de vérias formas para que o usuario possa criar

objetos homogéneos em qualquer resolucdo escolhida (NAVULUR, 2007).

O tamanho dos objetos da imagem pode ser alterado através da variacdo do
valor do parametro de escala. Este determina a heterogeneidade méaxima
permitida dentro de um objeto. Ao aumentar o parametro de escala, hd uma
gueda significativa do namero de objetos o que, consequentemente, diminui o
tamanho do arquivo gerado e, portanto, seu tempo de processamento
(NAVULUR, 2007).

No quesito homogeneidade do objeto os pares a cor e a forma, compacidade e
suavidade atuam de maneira complementar, ou seja, num total de 1, ao dar
peso 0,4 para cor a forma recebe automaticamente peso 0,6. A
homogeneidade da cor € baseada no desvio padrao das cores espectrais. Este
parametro define com qual porcentagem os valores espectrais irdo contribuir
para todo o critério de homogeneidade, portanto, ndo € possivel dar um peso
maior que 0,9 para o parametro forma, pois assim anularia a informacao
espectral da imagem. A homogeneidade do objeto pode ser otimizada

utilizando o critério de compacidade. Este deve ser usado quando os objetos

13



da cena séo bastante compactos porém ndo sdo separados dos objetos ndo
compactos que apresentam pouco diferenca de contraste espectral (TRIMBLE,
2011b).

O segmentador multirresolugcdo permite a criagdo de multiplos niveis de
segmentacao. A criacdo de objetos em varias escalas é uma das vantagens da
abordagem baseada em objeto. Os objetos das mdltiplas escalas se
relacionam preservando as relacdes de heranca (parent-child) na construcéo
de uma rede hierarquica de objetos da imagem. Desta maneira uma classe
(subclasse) pode herdar de outra classe (superclasse) seus comportamentos
(métodos) e variaveis possiveis (atributos) (BAATZ; SCHAPE, 2000;
FRANCISCO; ALMEIDA, 2012; HOFMANN, 2001; HOFMANN e REINHARDT,
2000; NAVULUR, 2007; PINHO, 2005). Neles, os niveis de segmentacdo
podem ser mais finos ou mais grosseiros. Cada nivel de segmentacéo esta de

acordo com os objetos de interesse de cada escala de detalhamento.

O segundo algoritmo de segmentacédo utilizado neste estudo se refere ao
algoritmo Diferenca Espectral (Spectral Difference). Este algoritmo foi
desenvolvido para refinar resultados de uma segmentacdo produzida
anteriormente através da fusdo de objetos vizinhos de uma imagem que
apresentam respostas espectrais semelhantes. Os objetos sdo unidos quando
a diferenca entre as suas intensidades espectrais médias forem menores que o

valor dado no parametro de maxima diferenca espectral (TRIMBLE, 2011a).

2.2.2. Rede semantica

A rede semantica representa o conhecimento humano por meio de um conjunto
de nés conectados por arcos. Sua construgdo pode ser realizada de forma
heuristica, onde o usuario testa interativamente os descritores, as funcdes e os
limiares para a discriminagéo das classes, ou de forma automatica, através da
transposicdo adaptada de uma éarvore de decisdo (FRANCISCO; ALMEIDA,
2012).
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Diante do grande numero de atributos disponiveis para a rotulagdo dos objetos
as classes de interesse, as técnicas de mineracdo de dados auxiliam o analista

na definicdo dos melhores atributos para separar essas classes.

2.3. Mineracao de dados

Mineracéo de dados é definida como o processo de descoberta de padrdes de
dados. O processo deve ser automético ou, mais usualmente, semiautomético
e 0s padrbes devem ser significativos na medida em que levam a algum
avanco no ganho de informacdes através da analise dos dados disponiveis em
guantidades substanciais (WITTEN et al., 2011).

A mineracdo de dados € uma tecnologia que combina métodos tradicionais de
andlise de dados com algoritmos sofisticados para processa-los. Ela consiste
em uma parte integral da descoberta de conhecimento em banco de dados
(Knowledge Discovery in Databases- KDD), processo geral de conversao de
dados brutos em informacdes através de uma série de passos de
transformacao, de pré-processamento dos dados, estendendo-se até o pOs-
processamento dos resultados da mineracéo de dados (TAN et al., 2009).

O proposito do pré-processamento € transformar os dados de entrada brutos
em um formato apropriado para analises subsequentes. Os passos envolvidos
no pré-processamento de dados incluem a fusdo de dados de mdultiplas fontes,
limpeza dos dados para remocédo de ruidos, observacfes duplicadas, selecao
de registros e caracteristicas que sejam relevantes a tarefa de mineracédo de
dados. Ja o poés-processamento assegura que apenas resultados validos e
Uteis sejam incorporados ao sistema de apoio a decisdes. Nesta etapa podem
ser efetuados a visualizagdo, medicdes estatisticas ou métodos de teste de
hipoteses (TAN et al., 2009).

Com os dados de entrada preparados, é possivel construir uma arvore de

decisao a partir dos mesmos (WITTEN et al., 2011).
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2.3.1. Arvore de Decisdo

Dentre os algoritmos mais utilizados na mineracédo de dados, cita-se arvore de
deciséo, a qual relaciona o conjunto de atributos e o rotulo da classe dos dados
de entrada (TAN et al., 2009; MOHRI, 2011).

A estrutura hierarquica da arvore de decisdo consiste de nos e arestas
direcionadas. Embora algumas das arvores sejam mais precisas que outras,
encontrar a arvore 6tima € computacionalmente inviavel devido ao tamanho
exponencial do espaco de pesquisa. Apesar disso, algoritmos eficientes tém
sido desenvolvidos para induzir uma arvore de decisdo razoavelmente precisa,

embora nao perfeita, em certo tempo computacional (TAN et al., 2009).

A abordagem geral para constru¢cao de um modelo de classificacdo por arvore
de deciséo consiste no fornecimento de um conjunto de treinamento cujos
rétulos sédo conhecidos. A partir deste conjunto de treinamento € construido um
modelo de classificacdo, que € posteriormente aplicado ao conjunto-teste, o
qual consiste de registros com rétulos de classes desconhecidos (TAN et al.,

2009).

Nesse sentido, a técnica de mineracdo de dados para definicdo de atributos
numa arvore de decisdo, sera adotada nesta pesquisa com o intuito de indicar
de forma automética, dentre os atributos disponiveis, aqueles mais adequados
para a caracterizacdo de cada classe de cobertura do solo a ser discriminada e

para gerar o modelo de classificacao.

Serao utilizados os algoritmos de mineragéo C4.5 dentro do sistema WEKA e o
CART na plataforma eCognition, que empregam uma estratégia crescente

numa arvore de decisao.

2.3.2. Algoritmos baseados em arvore de deciséo e arvore de regressao

A estratégia de arvore de decisdo crescente toma uma série de decisfes
localmente 6timas sobre qual atributo usar, para particionar os dados. O

modelo gerado pelo algoritmo deve se adaptar bem aos dados de entrada e
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prever corretamente os rétulos de classe de registros antes considerados. O
objetivo chave do algoritmo de aprendizagem é construir modelos com boa

capacidade de generalizacédo (TAN et al., 2009).

Estes algoritmos adotam o método que consiste na divisdo recursiva do
conjunto de observacdes em subgrupos-filhos, construindo uma arvore da raiz
para as folhas. Em cada passo, o algoritmo determina uma regra de
classificacdo, selecionando uma variavel em um ponto de corte nos valores
dessa variavel. O processo de divisdo é repetido, até que ndo seja mais
possivel encontrar novas variaveis que permitam divisbes dos dados
estatisticamente significantes, sempre com o objetivo de dividir os dados em
grupos homogéneos.

2.3.3. Algoritmo C4.5

ID3 (Interative Dichotomizer 3) € um método desenvolvido por Quinlan (1986)
gue consiste em um processo de a inducdo de arvores de decisdo. O

aprimoramento deste método gerou o algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993).

A construcdo da arvore é realizada de cima para baixo (top-down), com o
objetivo de escolher sempre o melhor atributo para cada n6. Comeca-se pela
raiz, e aplica-se o mesmo algoritmo aos descendentes desse n0, até que certos
critérios de parada sejam verificados. No caso do algoritmo C4.5 seleciona-se
um atributo que maximize uma medida de entropia dos nos-filhos em relacdo
ao no-pai. Nos atributos com valores quantitativos, reordenam-se as instancias
de acordo com esse atributo, e procuram-se pontos extremos nos quais haja
uma mudanca de valor da classe. Um ponto de mudancga de classe marca uma
particdo binaria do conjunto das instancias, mediante uma condicdo légica do
tipo A > x, sendo A o atributo numérico em causa e x um valor calculado a
partir dos dois valores consecutivos de A nesses pontos. A escolha do atributo
de particio é concretizada tendo em conta o ganho de informagéo
(RODRIGUES, 2005).
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O sistema WEKA, desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova
Zelandia, € uma colecdo de algoritmos de aprendizagem por maquina e
ferramentas de processamento de dados. Seu sistema € escrito em Java e
distribuido sob os termos da Licenca Publica Geral (GPL- General Public
License) (WITTEN et al.,, 2011). O algoritmo C4.5 foi implementado como o
classificador J48 no WEKA. Dentre os parametros a serem configurados,
destacam-se: o fator de confianca, o nimero minimo de instancias por no-folha,
o numero de ramificacbes, a poda ou ndo-poda. Estes fatores controlam o
tamanho da arvore de deciséo através do numero minimo de casos em cada
folha (CARVALHO, 2011; VIEIRA, 2010).

2.3.4. Algoritmo CART: Arvores de Classificacdo e Regressao

(Classification and Regression Trees)

Os modelos baseados em arvore sdo Uteis tanto para a classificacdo como
para problemas de regressado. A analise de regressdo € um termo genérico que
gira em torno da construgcdo de uma previsdo a partir de uma amostra de
aprendizagem (BREIMAN et al.,1984; NAVULUR, 2007).

Arvores de classificacdo e regressdo (CART) representam o estado da arte em
aprendizagem por maquina (TRIMBLE, 2011a). Ela se torna cada vez mais
popular devido ao seu alto nivel de automacdo, flexibilidade e capacidade de
lidar com um grande numero de atributos de entrada (HELLENSEN;
MATIKAINEN, 2013).

Elas s@o calculadas com base em algoritmos de busca (um procedimento
iterativo) descritos por Breiman et al. (1984), no qual a regra de divisdo é
baseada no indice de diversidade Gini.Este indice faz a seguinte pergunta:
Qual divisdo dicotdmica em que a variavel de previsdo vai melhorar ao maximo
a previsibilidade da variavel dependente? Para tanta o indice busca encontrar a
maior categoria homogénea que minimize a medida de impureza do né ao
méaximo de acordo com um critério de otimizagdo local dentro do conjunto de

dados e isola-la da parte restante dos dados. O mesmo ocorre com 0S nos
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subsequentes, até as divisbes binarias ndo serem mais possiveis, ou a arvore
atingir uma profundidade maxima pré-determinada (HELLENSEN;
MATIKAINEN, 2013; NAVULUR, 2007; RODRIGUES, 2005).

O eCognition Developer, apresenta na sua versao 8.7, lancada em 2011, a
implementacdo do algoritmo CART, com o intuito de complementar seu
ambiente de classificacdo baseado em objeto, afim de detectar com maior
autonomia padrdes sofisticados de dados para a andlise e compreensédo dos

ecossistemas complexos (TRIMBLE, 2011a).

O método utiliza os dados de treinamento (segmentos) como entrada para a
analise CART. Com base na informacédo dos atributos, é construido um modelo
de arvore de classificacdo (HELLENSEN; MATIKAINEN, 2013).
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3 MATERIAL E METODOS
3.1. Area de estudo

A area de estudo localiza-se no municipio de Séo José dos Campos, Séo
Paulo, com uma populacdo estimada de 688 mil habitantes, ocupando uma
area de 1.099 km? (IBGE, 2016b) (Figura 3.1).

Os bairros da area urbana deste municipio normalmente séo restritos a um
anico tipo de uso, como residencial, comercial ou industrial. Assim, para a
escolha de um setor representativo que abrangesse a maior heterogeneidade
possivel de alvos urbanos foi necessario abranger trés bairros, sendo eles o
Jardim Apollo | por possuir parques e areas residenciais, Vila Jaci pela
presenca de areas residenciais de prédios e areas comerciais e o bairro Jardim

Sédo Dimas, o qual abrange em sua maioria areas comerciais.

Figura 3.1 - Area de estudo.
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3.2. Material

3.2.1.

3.2.2.

Dados

1 cena do sistema imageador WorldView-2 disponibilizada pela empresa
Digital Globe contendo uma imagem pancromética (PAN) com resolucdo
espacial de 0,5 m e 8 imagens multiespectrais (MSS) com resolucéo
espacial de 2,5 m representadas por suas bandas (azul, verde, amarelo,
vermelho, vermelho limitrofe (VL), infravermelho préximo 1 (IVP1) e
infravermelho préximo 2 (IVP2) do tipo Ortho Ready Standard 2A,
obtidas no dia 24 de fevereiro de 2015 e resolucdo radiométrica de 11
bits.

Banco de dados Cidade Viva (PMSJC, 2015): utilizacdo da base digital

de quadras.

Softwares

Topcon Tools versao 8.0: utilizado para descarga e processamento dos
dados observados dos receptores D-GPS L1/L2 Topcon Hiper-GGD.
ProGriD versdo 1, IBGE: utilizado na conversdo das coordenadas
geograficas para UTM.

MapGeo 2015 versao 1.0, IBGE: conversdo das coordenadas elipsoidais
em ortométricas.

PCI Geomatics: ortorretificacdo das imagens.

ENVI 5.0: fusdo das imagens WorldView-2.

Spring 4.3.3: exportacdo dos dados vetoriais de quadras do banco de
dados Cidade Viva.

ArcGIS ArcMap 10.3.1, Esri: edicdo dos dados vetoriais de quadras,
visualizagdo da classificacdo gerada pelo algoritmo C4.5, elaboracao
dos mapas.

eCognition 64 versao 9.0, Trimble: segmentacédo, extracdo de atributos e

classificagdo CART.

22



e R 3.2.2: conversao dos arquivos em formato shapefile para formato CSV
e seu retorno ao formato original.

e WEKA: para a mineracdo de dados visando a selecdo dos atributos e
geracao da arvore de decisdo pelo algoritmo C4.5.

¢ Notepad++ 6.9.2: edicdo dos arquivos em formato ARFF para formato
CSV.

3.2.3. Equipamentos

e 2 receptores D-GPS L1/L2 da marca Topcon, modelo Hiper-GGD,
utilizados como base e rover (mével) para coleta dos pontos de controle
de campo.

e 2 bases nivelantes da marca Topcon.

e 3 Tripés e bastdo da marca Agrimen, AVR e Allcomp para suporte dos
receptores.

e Receptor D-GPS da marca Garmin modelo 12XL para localizagdo dos
pontos de controle de campo pré-definidos.

e Trena para célculo da altura da antena.

e Camera fotogréfica Sony para registro do reconhecimento da area de

estudo e do local de coleta dos pontos de controle no terreno.

3.3. Metodologia

Os procedimentos metodologicos utilizados neste trabalho estdo detalhados no

fluxograma da Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Fluxograma dos procedimentos metodoldgicos.
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3.4. Ortorretificagdo

A ortorretificacdo consiste em corrigir as distorcdées geomeétricas inerentes ao
processo de geracao de imagens orbitais, estabelecendo uma correspondéncia

entre 0 espaco-imagem e 0 espaco-objeto.

Apesar da Digital Globe ter fornecido uma imagem WorldView-2 no nivel Ortho
Ready Standard 2A, a qual ja projeta para um plano (Universal Transversa de
Mercator - UTM) e um Datum (WGS 84), Belfiore e Parente (2015) informam
gue um processo adicional de ortorretificacdo se faz necessario para aumentar
a precisdo posicional. Este fato se da porque no nivel acima mencionado nao €
considerada a variagdo altimétrica do terreno que é assumido como tendo uma

altimetria média constante.

O modelo matematico empregado foi o baseado em Pontos de Controle de
Campo (Ground Control Points -GCPs) obtidos com sua respectiva altimetria.
Deste modo, a primeira etapa do processo de ortorretificacdo consiste na pré-
selecd@o de pontos de controle. Estes devem estar bem distribuidos na area de
estudo e serem claramente visiveis na imagem, para que durante sua coleta
em campo nao haja davidas do local exato em que o ponto se encontra e

cobrir, preferencialmente, toda a variacao altimétrica do terreno.

Neste estudo foram pré-selecionados 219 pontos na imagem pancromatica
WorldView-2 (Figura 3.3), como faixas de sinalizacdo do transito, juncbes de
calcadas, quinas de piscinas e demarcacdes de quadras esportivas (Figura
3.4). Também foi elaborado um questionario de reconhecimento de campo com
0 intuito de contextualizar o local em que os pontos se encontram, fornecendo
informacdes sobre facilidade de acesso e de possiveis obstaculos que possam
prejudicar a recepcao de dados, como arvores, edificios, fluxo de caminhdes,
Oonibus e pessoas e se este apresenta algum risco a equipe e aos

equipamentos levados a campo.
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Figura 3.3 - Pontos de controle pré-selecionados.

457641070 45°54°0"0 45°53'50"0 45°5340"0 45°53'30"0 45532070 45°5310"0

w

=

SRt TAE R —— y — - _
)

&

® o r e ; -: ¥ : ‘E ;

w
oy
w |
I
)
&

23°120'S

w
g
& Quadrante 4 |
- W =
Legenda
9 Imagem WorldView-2 Pancromatica wm 218 0.3 045 0.6
A . L — 1 Km
GCPs pré-selecionados ya|or
; - : N
Area de estudo Alto 2047 Projegdo: UTM
- _ Datum: WGS 84 A
~— Quadrantes Baixo : 0

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 3.4 - GPCs pré-selecionados na imagem pancromatica WorldView-2. A: quina
de borda de piscina. B: faixa de sinalizagéo de transito. C: demarcacéo
de quadra esportiva. D: quina de calcada.

A B

Fonte: Producé&o do autor.

Como estratégia de reducdo de custos de tempo foi adotada a estratégia de
divisdo da area de estudo em 4 quadrantes e para cada um foi elaborado um
roteiro de visita de campo dos GPCs com o trajeto a ser percorrido, respectivos
enderecos, coordenadas, imagens do Google Earth em perspectiva vertical e
horizontal do modulo Street View.

Apbs o reconhecimento de campo, realizado em Novembro de 2015, as
informacgdes colhidas auxiliaram tanto na tomada de decisdo da escolha dos
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GCPs quanto no roteiro de campo a ser percorrido, no que diz respeito a
autorizacdo e agendamento da coleta de pontos em locais privados, como
prédios e escolas, bem como na previsdo da necessidade de apoio da
CIRETRAN (Circunscricdo Regional de Transito) para auxilio da sinalizagcédo do

transito em vias com grande fluxo de veiculos.

Prevendo a possibilidade de ndo obtencdo de todos os pontos de controle
selecionados devido a imprevistos, estes foram categorizados de acordo com
sua probabilidade positiva de coleta. Pontos localizados em parques, escolas e
ruas tiveram prioridade 1 na sua coleta, enquanto aqueles em areas de prédios
ganharam prioridade 2 e aqueles que necessitavam do apoio da CIRETRAN
para a sua coleta ficaram em ultima prioridade. A partir desta categorizacéo,
somada a estratégia de visita por quadrante, o roteiro de coleta dos GCPs foi

elaborado.

Cada satélite transmite informacdes, nhomeadas almanaque, sobre sua propria
Orbita e sobre as Orbitas dos demais satélites em operacdo. Se o receptor tem
um almanaque, € possivel reduzir consideravelmente o tempo necessario para
buscar e encontrar os sinais dos satélites e, portanto, localizar um ponto
(TOPCON, 2003). Assim, para obter as informacdes dos horarios de passagem
dos satélites e otimizar o tempo necesséario de observacdo para coleta dos
GCPs foi realizada a atualizacdo dos almanaques dos receptores D-GPS
Topcon Hiper.

Nas aplicacdes geodésicas e topograficas dos Sistemas Globais de Navegacao
por Satélite (GNSS- Global Navigation Satellite Systems) esta implicita a
utilizacdo do método relativo, no qual ao menos uma estacdo de coordenadas
conhecidas é rastreada simultaneamente a ocupacdo dos pontos desejados
(IBGE, 2016). Neste estudo, a estacdo RBMC SAT 91537 (Rede Brasileira de
Monitoramento Continuo) pertencente ao Sistema Geodésico Brasileiro (SGB),
desempenhou o papel de coordenadas de referéncia conhecidas. Esta estagéo,
localizada no Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) de Sdo José

dos Campos, juntamente com outro receptor D-GPS Hiper também com funcéo
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de estacdo de base, permaneceu estatica durante todo processo de
implantacdo dos pontos de controle e determinacdo de suas coordenadas,
realizado com um receptor D-GPS Hiper na funcdo de Rover (mével) (Figura
3.5).

Figura 3.5—- D-GPS e RBMC. A e B: D-GPS Hiper Topcon na fun¢do Rover. C: estacao
RBMC SAT 91537.

Fonte: Producé&o do autor.

Durante o campo, efetuado no més de Dezembro de 2015, foram coletados 48
GCPs nos horarios em que uma constelacdo com pelo menos 8 satélites
estivesse visivel ao receptor para alcance de uma melhor precisdo posicional.
A coleta de todos os pontos teve a duracdo de 30 minutos e todos 0s pontos
que apresentaram ruido foram eliminados no seu processamento, apds sua
coleta de campo.

A altitude determinada pelo receptor GNSS esta relacionada a um elipsoide de
referéncia com dimensbes especificas. Para que se possa obter a altitude
acima do nivel médio do mar, denominada altitude ortométricas, torna-se
necessario conhecer a diferenca entre as superficies do geoide e do elipsoide
(IBGE, 2015a). Vale ressaltar que a superficie do geoide é aquela referente ao
nivel médio do mar, nomeada de altura ou ondulacdo geoidal. Para converter

as altitudes elipsoidais (h) obtidas pelo receptor GNSS em altitudes
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ortométricas (H) se faz necessario utilizar o valor da altura geoidal (N) fornecida
por um modelo de ondulacdo geoidal, utilizando a equacao representada na

Figura 3.6.

Figura 3.6 - Representacao da altitude ortométrica, geoidal e elipsoidal.

T = e SUPERFICIE
SR e TERRESTRE

Fonte: Adaptado de MAPGEO(2015).

O sistema MAPGEO fornece a ondulagédo geoidal (N) necesséaria a conversao
de altitudes elipsoidais em altitudes ortométricas. Assim, as altitudes dos
pontos obtidos no levantamento de campo foram convertidas em altitudes
ortométricas com o auxilio desse sistema. Ja as coordenadas geograficas
foram convertidas para a projecao UTM com o auxilio do software ProGriD.

Modelos como os de fungbes racionais utilizam os GCPs para calcular uma
transformacdo que distorce a imagem bruta para ajustar as coordenadas
terrestres (Figura 3.7). Este processo é conhecido como correcdo geométrica e
sua qualidade esta diretamente relacionada a uma boa execucao na coleta e

ao numero de pontos de controle recolhidos em campo (GEOMATICA, 2015).
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Figura 3.7 - Correcédo geométrica.
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Fonte: Adaptado de Geomatica (2015).

No ambiente OrhtoEngine do software PCI Geomatics foi possivel ortorretificar
a imagem PAN e as MSS através de um método de modelagem matematico
racional de satélite 6ptico a partir de 20 pontos de controle.

Uma vez ortorretificada, a imagens geradas podem ser consideradas
geometricamente fiéis ao mundo real em funcdo nova perspectiva ortogonal
conquistada, permitindo a construcdo de documentos cartograficos, calculos

mais precisos de areas e de distancias e integracdo com outros dados em SIG.

3.5. Fuséo

Uma imagem multiespectral contém resolucdo espectral mais elevada do que
uma imagem pancromatica, em contrapartida uma imagem pancromatica
normalmente apresenta uma resolugdo espacial maior do que a primeira. O
algoritmo Pan Sharpening (Panchromatic Sharpening) é utilizado no processo
de fusdo em que se utiliza uma imagem pancromatica para refinar a resolucao

espacial uma imagem multiespectral.

Foi utilizado o meétodo de fusdo Gram-Schmidt Pan Sharpening com

reamostragem por vizinho mais proximo, por este utilizar a funcdo de resposta
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espectral de um dado sensor, neste caso do WorldView-2, para estimar como
os dados pancromaticos devem parecer (ENVI HELP, 2016). Outro motivo se
deu por este método permitir a fusdo das 8 bandas multiespectrais e por mais
preservar as cores e bordas dos alvos quando comparado com diversos
meétodos disponiveis no software ENVI (Color Normalized (CN) Spectral
Sharpening, Principal Components (PC) Spectral Sharpening, Color Normalized

(Brovey) Sharpening e HSV Sharpening) (Figura 3.8).

O algoritmo Pan Sharpening inicia simulando uma banda pancromatica a partir
das bandas multiespectrais, onde a banda pancromatica simulada esta dentro
do intervalo espectral das bandas multiespectrais. Em seguida, uma
transformacdo de Gram-Schmidt é aplicada a banda simulada e as bandas
multiespectrais, onde a pancromatica simulada é considerada como a primeira
banda. Posteriormente, a primeira banda Gram-Schmidt é trocada pela banda
pancromatica de alta resolugdo e uma transformacéo inversa € aplicada para
formar a imagem sintética de saida (MENESES et al., 2012).
Figura 3.8 — Fusdo. A: imagem Pancroméatica World View-2. B: imagem Multiespectral
WorldView-2. C: imagem Fusionada World View-2 pelo método de fuséo

Gram-Schmidt Pan Sharpening com reamostragem por vizinho mais
proximo.

A B C

Fonte: Producgé&o do autor.
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3.6. Classes da cobertura do solo urbano

A definicdo e caracterizacdo das classes de interesse da cobertura do solo
urbano foi realizada com base na analise visual da imagem fusionada com o
propdsito de identificar os principais materiais que compde o0s objetos
existentes dentro das quadras. Por mais que o conhecimento empirico permita
ao intérprete associar feicdes e tonalidades de cor da imagem aos objetos do
mundo real, o estado de conservacdo dos objetos dificultou o processo de
identificacdo das classes sendo, portanto, necesséria visita em campo para
reconhecer alguns alvos, realizada nos dias 15 a 17 de Julho e 6, 18 e 30 de
Agosto de 2015.

Considerando que a classificacdo da imagem foi realizada apenas dentro das
quadras, estas foram vetorizadas para que haja uma diferenciacdo do que ha
dentro das quadras e fora delas, no caso as ruas (Figura 3.9). Este
procedimento foi efetuado com o software ArcGIS com auxilio dos dados
vetoriais de quadras do banco de dados “Cidade Viva” disponibilizado pela
Prefeitura Municipal de S&do José dos Campos. Foi necessario realizar a
transformacdo do sistema de coordenadas de SAD 69 para o0 mesmo da
imagem WorldView-2, a saber, WGS-84 com Projecédo Universal Transversa de
Mercator (UTM).

Figura 3.9 - Vetorizacdo quadras e ruas.
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Para otimizar o trabalho de campo, foram consideradas as quadras ja
vetorizadas. Assim, as visitas foram ordenadas por quadras, sendo estas
numeradas de 1 a 20 (Figura 3.10). Buscou-se encontrar uma Visao
panoramica para observar e registrar os alvos de cada quadra, isto foi possivel
subindo no topo dos prédios localizados nestes arreadores (Figura 3.11).

Figura 3.10 - Quadras ordenadas.
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Fonte: Producéo do autor.
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Figura 3.11 - Reconhecimentos dos alvos urbanos em campo através de visdo
panoramica. A: Quadra 3, onde esta localizado o Parque Vicentina
Aranha, predominio de alvos naturais. B: Quadra 7, onde esta
localizado o condominio Jardim Apollo, predominio de ocupacgéo

residencial. C: Quadra 15, predominio de prédios. D: Quadra 20, com
predominio de alvos metalicos.

Fonte: Producé&o do autor.

No total, 36 tipos de alvos urbanos foram identificados na cena e confirmados

em campo (Tabela 3.1) permitindo que fosse desenvolvida uma verdade de
campo por quadra.
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Tabela 3.1 - Classes identificadas na area de estudo.

Classe

Subclasse

Ceramica

Ceramica alaranjada

Ceramica cinza

Ceramica com manta asfaltica
aluminizada

Ceramica vermelha intemperizada
Ceramica vermelha nova

Metdlicas

Metalica cor natural
Metdlica enferrujada
Metdlica com pintura branca
Metalica com pintura cinza
Metalica com pintura verde

Fibrocimento

Fibrocimento intemperizado
Fibrocimento novo

Pavimentacao Nao
Viaria

Concreto intemperizado
Concreto novo

Concreto pintado de azul
Concreto pintado de branco
Concreto pintado de verde
Concreto pintado de vermelho
Pedra mineira

Piso esmaltado

Pavimentacgéo Viaria

Asfalto
Bloquete

Coberturas Diversas

Domus

Fibra vegetal
Madeira

Telha de concreto
Toldo

Corpos d'agua

Lago
Piscina

(continua)
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Tabela 3.1 — Concluséo.
Saibro
Saibro com cascalho
Solo exposto
Solo exposto com cascalho

Solo exposto com cascalho e
concreto

Arborea
Rasteira

Solo Exposto

Vegetacéao

Fonte: Producéo do autor.

Apesar de haver um grande esfor¢co na comunidade cientifica de se aumentar o
nivel de legenda da classificacdo urbana, como visto em Anjos (2016), algumas
classes foram eliminadas e algumas subclasses foram unidas na mesma

classe (Tabela 3.2).

A decisdo sobre quais classes seriam utilizadas na classificacdo da imagem
WorldView-2 foi feita da seguinte maneira: classes que aparecem uma ou
pouquissimas vezes na area de estudo, como por exemplo a classe madeira
presente apenas na ponte do Parque Santos Dumont, foram descartadas por
sua inexpressividade na area de estudo. J4 as classes que ndo apresentam
mais de 15 objetos na imagem, porém pertencem a classes relevantes na
classificagdo urbana, foram classificadas manualmente pois nao teriam
amostras de treinamento e de validagdo suficientes para fazerem parte do
processo de mineracdo de dados e pré-validacdo da classificacdo da imagem.
Dentre elas estdo as classes asfalto, lago, vegetacdo graminea e metalico com

pintura verde, conforme apresentado na Figura 3.12 abaixo.
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Figura 3.12 - Conjunto de objetos extraidos manualmente.
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Fonte: Producéo do autor.

Para as classes (superclasses) que apresentam varios subtipos (subclasses)
foi utilizada a analise do comportamento espectral destas, através do uso de
histogramas e gréaficos de dispersdo, como método de deciséo para separar ou

unir as subclasses em uma s6 classe.

38



Tabela 3.2 - Classes do solo urbano separadas por seus niveis hierarquicos de

segmentacao.
Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4
Ceramica alaranjada
Ceramica cinza
Ceramica Ceramica vermelha
intemperizada
Ceramica vermelha nova
Coberturas

Metalicas brilhantes

Impermeaveis | Coberturas Metélicas . . :
Metalica com pintura cinza

Quadras Derivados de Cimentos novos
Cimento Cimentos intemperizados
Pavimentagao Nao | peyra mineira
Viaria
Corpos d'agua Piscina
Coberturas Solr; Ex ogto Solo expost
Permeaveis P x 5 PO
Vegetacéao Arbdrea

Fonte: Producéo do autor.

Além das classes apresentadas na tabela anterior, a classe sombra também se
mostrou essencial na classificagdo devido a sua presenga extensiva na
imagem. Isto se da em razéo da presenca substancial de edificios altos na area
de estudo, os quais sombreiam 0s objetos no seu entorno dificultando a

deteccao e identificacdo destes alvos.

A caracterizacdo das classes foi auxiliada pela elaboracdo de chaves de
interpretacéo para as classes de cobertura do solo urbano (Tabelas 3.3 e 3.4).
Nesta chave as classes sdo discriminadas através dos elementos de
interpretacdo da imagem consistindo, na maioria dos casos, da cor na
composicdo das cores primarias vermelho, verde e azul (RGB- Red, Green,

Blue), tonalidade, localizacdo, contexto, forma, tamanho e textura.
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Tabela 3.3 - Chave de interpretacao de classes de cobertura do solo.

Classe

Ceramica
alaranjada

Ceramica
cinza

Ceramica
vermelha
intemperiza
da

Ceramica
vermelha
nova

Cimentos
intemperiza
dos

Cimentos
novos

Amostra

Cor/ Tonalidade | Localizag&o/ Forma,
na composicao Contexto Tamanho
RGB (5,3,2) e Textura
Variacdes de Presenca Formas
tons laranjas exclusiva nas | predominante
amarelados guadras mente
residenciais retangulares
de tamanho
variaveis
Variacdes de Presenca Formas
tons de cinza exclusiva nas | predominante
médio a escuro guadras mente
residenciais retangulares
de tamanho
variaveis
Variacdes de Presente ao | Formas

tons de marrom

longo de toda

predominante

escuro a area de mente
estudo retangulares
de tamanho
variaveis
VariagOes de Presente ao | Formas

tons alaranjados

longo de toda

predominante

escuros a a area de mente
vermelho estudo retangulares
de tamanho
variaveis
Tons de cinza Presente ao | Tamanho e
escuro ao preto longo de toda | forma
a area de variados, na
estudo sua maioria

retangulares
com textura

variaveis
Tons de cinza Presente ao Tamanho e
claro a meédio longo de toda | formas
a area de variadas, na
estudo sua maioria

retangulares
com textura
variaveis
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Tabela 3.3 - Continuagéo

Metalica
com pintura
cinza

Tons de cinza
médio

Metalicas
brilhantes

Presenca
principalment
e nas

Formas
retangulares,
com diferentes

azul, cinza,
amarelo e branco

Pedra
mineira

principalment
e nas

guadras com | tipos de
predominio textura
de alvos
metalicos

Tons claros de Presenca Formas

retangulares,
com diferentes

Piscina

Solo
exposto

guadras com | tipos de

predominio textura

de alvos

metalicos
Tons alaranjados, | Sempre nas | Forma,
beges e muito bordas das tamanho e
claros piscinas textura

variados

Tons de azul Localizadas | Tamanho e
piscina a azuis na sua formas
médios escuros maioria nas variadas, na
dependendo do guadras sua maioria

material da residenciais e | retangulares

piscina. nas areas de | ou redondas
lazer dos de textura lisa
prédios

Tons claros de Presente nos | Formas

laranja, marrom, | parques, irregulares,

creme e cinza estacioname | sendo

claro ntos e retangulares
terrenos nos

estacionament
0s e terrenos
e alongadas
nos caminhos
dos parques.
Texturas
variadas.
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Sombra

Vegetacéao
arborea

Tabela 3.3 - conclusao

8 Tons de cinza Presente Formas
M| escuro ao preto principalment | regulares com
e nas tamanho
guadras com | variado, sendo
predominio maior nas
de prédios e | quadras com
construgdes | prédios e
altas textura lisa
Composicéao Predominant | Forma
RGB5,3€e8,2. |enos irregular,
Tons de verde parques e tamanho
claro a verde nas bordas variado e
escuro, das quadras | textura mais
dependendo do Oou menos
tamanho, espécie rugosa
e densidade da dependendo
arvore da espécie

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela 3.4 - Chave de interpretacao de classes classificadas manualmente.

Classe Amostra Cor na Localizacao/ Forma,
composicao Contexto Tamanho
RGB (5,3,2) e Textura
Asfalto Tons de Presente em Formas
cinza médio | estacionamentos | regulares
a escuro com
tamanho
variado e
textura lisa
Lago Tons de Presente no Formas
cinza Parque Santos | irregulares
escuro Dumont com
tamanho
variado e
textura lisa
Metalica Tons de Presente no Formas
com verde Parque Santos retangulares
pintura escuro Dumont com
verde tamanho
médio e
textura lisa
Vegetacéo Composicéo | Presente em Formas
graminea RGB 5, 3 e | casas e parques | regulares
8,2.Tons com
de verde tamanho
claro vivo variado e
textura lisa

Fonte: Producéo do autor.

Finalizada esta etapa as imagens foram exportadas para o software eCognition
no formato TIFF e o layer vetorial de quadras foi exportado no formato

Shapefile.

3.7. Segmentacao Multirresolucao

A técnica de segmentacdo de imagens foi utilizada para derivar os objetos da
imagem. Visto que o0s objetos de interesse aparecem simultaneamente em
diferentes escalas na imagem foi utilizado o algoritmo de Segmentacao

Multirresolugdo (Multiresolution Segmentation), ja que este possibilita
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segmentar uma mesma imagem em diferentes niveis de escala que se

relacionam entre si, formando uma rede hierarquica de objetos.

Para a geracdo da rede hierarquica de objetos foi adotada a estratégia top-
down, onde o processo inicia com objetos grandes que séo subdivididos até se
obter o nivel de escala mais detalhado. Assim sendo, 4 niveis de segmentacao
foram propostos. O primeiro nivel de segmentacdo foi criado com o propdsito
de separar as quadras das ruas. A partir da superclasse Quadras gerada no
primeiro nivel de segmentacéo, foi possivel gerar o segundo nivel, o qual
buscou separar as areas permeaveis das impermeaveis. Com base nos objetos
permeaveis e impermedaveis gerados no nivel 2 de segmentacéo foram criados
novos subobjetos com a finalidade de individualizar os alvos urbanos. Por fim,
o quarto nivel de segmentacdo foi criado buscando refinar a classificacdo
através da geracédo de subtipos dos alvos do nivel 3 (Figura 3.13).

Figura 3.13 - Niveis de segmentacéo. A: Nivel 1: superobjetos quadras e ruas. B: Nivel

2: objetos permeaveis e impermeaveis. C: Nivel 3: identificacdo dos
objetos urbanos. D: Nivel 4: subclasses dos objetos urbanos.

Fonte: Producé&o do autor.

Convém lembrar que neste procedimento o usuario precisa definir quatro
parametros: fator de escala, pesos para os pares cor e forma, suavidade e
compacidade, além de pesos para cada uma das bandas espectrais. Os pares
cor e forma e suavidade e compacidade sdo complementares e seus valores
variam de 0 a 1. Ao dar o valor 0.7, por exemplo, para cor, a forma recebe

automaticamente seu peso complementar, de 0.3.
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A obtencao dos pesos dos parametros mais adequados para a delimitacdo dos
alvos urbanos em diferentes niveis de detalhamento foi realizada de forma

empirica usando a abordagem de tentativa e erro.

Logo, o nivel mais alto da hierarquia dos niveis da segmentacao foi definido no
primeiro processo de segmentacdo multirresolucdo, onde foram criados os
objetos Quadras e Ruas. Para tanto a imagem foi segmentada considerando
apenas o layer temético de quadras, dando peso zero para todas a bandas da

imagem e peso 1 para o layer tematico (Figura 3.14, Tabela 3.5).

Figura 3.14 - 1° nivel de segmentacao.
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Fonte: Producéo do autor.

Tabela 3.5 - Parametros de segmentacao multirresolucéo nivel 1.

Nivel Escala Forma Compacidade
Nivel 1  5.000 0.9 0.9

Fonte: Producéo do autor.

Como os objetos de interesse devem estar dentro das quadras, € necessario

indicar nos proximos processos de segmentacao esta restricdo geografica.

O atributo de andlise espacial Eliptic Fit (Encaixe Eliptico) representa o quanto

um objeto se encaixa numa elipse de proporcdes similares, no qual o valor O
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significa que este objeto ndo se encaixa e 1 se encaixa perfeitamente.
Aplicando esta andlise aos objetos gerados na segmentacéo anterior, quadras
e ruas, foi possivel visualizar que as quadras apresentaram valores que variam

de 0,33 a 0,83 enquanto que as ruas apresentaram apenas o valor zero.

Assim, a partir desta analise foi possivel classificar as quadras com o algoritmo
Assign Class (Atribuir Classe) levando em conta o algoritmo Eliptic Fit com a
condicdo de que todos os objetos que apresentassem valor maior ou igual a
0,33 deveriam ser classificados como quadras. Ja as ruas foram classificadas
com o algoritmo Classification, com filtro de classe Unclassified (Nao
Classificado) em que todos os objetos que ndo estavam classificados como
Quadras foram considerados como sendo da classe Ruas (Figura 3.15).

Figura 3.15 - Classificagdo Quadras e Ruas.
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Fonte: Producgé&o do autor.

Para a escolha dos parametros de segmentacdo mais grosseiros definiram-se
4 recortes representativos da area de estudo para comparar os resultados
obtidos. O primeiro recorte contém o Parque Vicentina Aranha, o qual permite
analisar com maior detalhne como resultariam as segmentacdes em areas com
vegetacdo. O segundo recorte contém o Condominio Apollo para analisar
especialmente o comportamento das segmentacdes em areas residenciais. Ja
0 terceiro recorte apresenta uma area com elevado numero de prédios e por
altimo um recorte contendo a universidade Unesp para avaliar o resultado da

segmentacdo em areas com telhados metélicos (Figura 3.16).
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Figura 3.16 - Recortes representativos da area de estudo. A: area com vegetacao. B:
area residencial. C: area com prédios. D: areas metalicas.

Fonte: Producgé&o do autor.

A escolha dos parametros mais adequados para toda a cena foi uma tarefa
bastante complexa pois muitas vezes um conjunto de parametros se ajustava
muito bem a um recorte, porém ndo se adequava a outro. Cada recorte
apresentava alvos similares entre si, mas muito diferentes quando comprados
com 0s outros recortes. Isto ocorre pelo fato de cada recorte apresentar um
padrao de tamanho e forma dos objetos recorrentes diferentes.

Notou-se a necessidade de se escolher parametros de segmentacao para cada
tipo de predominio de alvos. Para a realizacdo desta tarefa as quadras foram
categorizadas de acordo com suas caracteristicas em comum. Foram definidas
5 classes, sendo elas Predominio de vegetacdo, Predominio de prédios,
Predominio de casas, Predominio de coberturas metéalicas e Areas mistas, para

as quadras gue apresentam uma todos os tipos de alvos (Figura 3.17).
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Figura 3.17 - Classificacao das quadras por tipo de predominio dos alvos.
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Fonte: Producéo do autor.

ApGs a classificagdo dos tipos de quadras foi realizada uma nova
segmentacgdo, sendo que agora cada tipo de quadra tem um parametro Gnico
para sua segmentagdo no nivel 2 (mais grosseiro), nivel 3 (segmentos medios)
e nivel 4 (segmentos finos) (Tabela 3.6, Figuras 3.18, 3.19, 3.20). Todas as 8
bandas multiespectrais e a banda pancromatica receberam peso 1 e o layer

temético peso zero.
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Tabela 3.6 - Parametros de segmentacao multirresolucéo niveis 2, 3 e 4.

Classe Segmentacdo Escala Forma Compacidade
Areas Nivel 2 200 0.5 0.5
mistas Nivel 3 70 0.6 0.5
Nivel 4 60 0.1 0.5
Predominio Nivel 2 150 0.5 0.5
casas Nivel 3 40 0.9 0.5
Nivel 4 40 0.5 0.5
Predominio Nivel 2 150 0.5 0.5
coberturas  Nivel 3 80 0.5 0.5
metalicas  Njvel 4 50 0.1 0.5
Predominio Nivel 2 150 0.3 0.5
prédios  Nivel 3 70 0.5 0.5
Nivel 4 40 0.5 0.5
Predominio Nivel 2 330 0.5 0.5
vegetacao Nivel 3 165 0.1 0.5
Nivel 4 60 0.1 0.5

Fonte: Producéo do autor.
Figura 3.18 - Segmentacao nivel 2.

23°12'5'S

45°53'58"0 45°53'51"0
1 1

45°53'44"0
1

45°53'37"0
1

45°53'30"0
1

45°53'23"0
1

45°53'16"0
1

23°11'55"S 23°11'50"S
1 1

23°12'0'S
1

Legenda
[ Area mista

4 [ Predominio casas
[ Predominio coberturas metdlicas

[ | Predominio prédios
Predominio vegetacio

0.2

N

Projegdo: UTM
Datum: WGS 84

Fonte: Producgé&o do autor.
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Figura 3.19 - Segmentacéao nivel 3.
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Fonte: Producéo do autor.
Figura 3.20 - Segmentacédo nivel 4.
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Fonte: Producé&o do autor.
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3.8. Segmentacéo Diferenca Espectral

Pelo fato de existirem alvos muito pequenos na cena e haver o interesse de
classifica-los foi necessario criar um nivel de segmentacdo mais fino,
ocasionando uma supersegmentacdo da imagem. Para refinar o resultado da
segmentacao existente utilizou-se o algoritmo de segmentacdo Spectral
Difference (Diferenca Espectral) o qual permite agrupar segmentos contiguos
qgue em geral sdo estatisticamente semelhantes dentro de um determinado
limiar de média sendo, portanto, uma segmentacdo botton-up (de baixo para
cima). Todas as 8 bandas multiespectrais e a banda pancromatica receberam
peso 1 e o layer temético peso zero (Tabela 3.7, Figura 3.21).

Tabela 3.7 - Parametros utilizados na segmentagé&o de Diferenca Espectral.

Classe Maxima Diferenca
Espectral

Areas mistas 45
Predominio casas 50
Predominio coberturas 38
metalicas

Predominio prédios 56
Predominio vegetacéao 50

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 3.21 - Segmentacéao nivel 5.
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Fonte: Producé&o do autor.

Dessa maneira, foi possivel chegar a um nivel de segmentacédo desejado: alvos
menores continuaram a ser discriminados como objetos na segmentacédo e
alvos maiores deixaram de estar supersegmentados (Figura 3.22).

Figura 3.22 — Resultados das diferentes segmentacdes. A: Segmentacao nivel 4 (fina).
B: Segmentacao nivel 5 (diferenca espectral).

Fonte: Producé&o do autor.

No total, 6380 objetos foram criados ao longo do desenvolvimento dos 5 niveis
de segmentacgé&o, conforme pode ser observado na Tabela 3.8, abaixo.
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Tabela 3.8 - NUmero de objetos criados por nivel de segmentacéo.

Nivel de segmentacao N° de objetos
criados

Nivel 1. Segmentacdo quadras e ruas 23
Nivel 2: Segmentacao grosseira 1.458
Nivel 3: Segmentagdo média 3.494
Nivel 4: Segmentacdao fina 7.499
Nivel 5. Segmentacdo  Diferenca 6.380
Espectral

Fonte: Producéo do autor.

3.9. Calculo dos Atributos

O sistema eCognition permite explorar os objetos da imagem a partir de suas
caracteristicas espectrais, de formas e hierarquicas através de métricas
disponibilizadas pelo préprio software, ou a partir de atributos customizados
pelo usuario. Estes ultimos podem ser criados e adaptados de acordo com as
necessidades do estudo, visando o enriquecimento e a diversificagdo do
conjunto de dados de entrada na classificacdo dos objetos da imagem (Trimble,
2011a).

Assim, os atributos customizados foram gerados baseados em operacoes
aritméticas, utilizando os atributos de média, desvio padrdo (DP), brilho,
maxima diferenca das 8 bandas multiespectrais e pancromatica e analise por
principais componentes (Principal Componets Analysis- PCA) também
produzidos. Em termos gerais, utilizou-se a soma e a multiplicagéo para realcgar
similaridades espectrais de diferentes bandas e a subtragcédo e a divisao para
realcar diferencas espectrais dos alvos, sempre com o0 intuito de encontrar
parametros de inclusdo ou exclusdo de alvos especificos de interesse
(MENESES et al., 2012).

Para tanto, foram usadas razGes entre bandas e indices presentes na
bibliografia cientifica, como os de vegetacdo, de agua, geoldgico, de solo e
areas construidas (Tabelas 3.9, 3.10, 3.11, 3.12 e 3.14). Uma vez que 0

WorldView-2 dispde de duas bandas para o infravermelho préximo (IVP1 e
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IVP2) e duas bandas para o azul (Costal e Azul), alguns indices foram
adaptados, usando uma banda de cada vez. Conforme proposto por Wolf
(2012), indices adaptados para as bandas multiespectrais do WorlView-2

também foram utilizados (Tabela 3.13).

Tabela 3.9 - indices de vegetacao.

indice (Sigla) Equacéo Descricao/ Referéncia
ARVI 1 IVP1 — [Vermelho — y{Azul — Vermelho)) Adotou-se y=1.
T IVPL + [Vermelho — y{Azul — Vermelho)] Reduz a dependéncia
do NDVI nas

indi IVP2 — [Vermelho — v Azul — Vermelho) propriedades
vgéﬁa(?;ZO ARVIZ= VP2 + [[:.-I:E rmelho — ':t[{A zul — Vermelh n';::|| ?Pt(lzfjsljl\é/lrksse TANRE
Resistente a 1992) '
Atmosfera IVP1 — [Vermelho — y{Azul Costal — Vermelho)] '
(ARVI) ARVI3=

IVP1 + [Vermelho — y{Azul Costal — Vermelho)]

VP2 — [Vermelho — y(Azul Costal — Vermelho)]
ARVI4= .

VP2 + [Vermelho — y(AzulCostal — Vermelho))

2,5(IVP1 — Vermelho)

Uma variacédo do NDVI,

indice de Realce BVl = VP1+ 6 = Vermelho — 75=Aml+1 reduz a influéncia do
de Vegetacao §o|c_) e atmosfera no
(EVI) — 2,5(IVP2 — Vermelho) indice de vegetagéo
“=IVP2+ 6+ Vermelho — 7,5 = Azul + 1 (HUETE etal., 2002).
Semelhante ao NDVI,
indice de GNDVI 1 = [YE1 —Verde mede o espectro verde
Vegetacao por IVP1 + Verde em vez vermelho,
Diferenca sendo mais sensivel a
Normalizada GNDVI 2 — IVP2Z —Verde concentracéo de

Verde (GNDVI)

VP2 + Verde

clorofila (GITELSON e
MERZLYAK, 1998).

Diferenca Normalizada

indice de NDVI 1 = IVP1 — Vermelho do espalhamento de

Vegetacao por IVP1 + Vermelho folhas verdes no

Diferenca infravermelho proximo

Normalizada NDVI 2 = VB2 — Vermelho (IVP). Absorcéo de

(NDVI) IVPZ + Vermelho clorofila no vermelho
(ROUSE et al., 1973).
Raz&o do

sp1—_ 1001 espalhamento da folha

indice por Vermelho verde no infravermelho

Razéo Simples proximo (IVP).

(SR) - VP2 Absorcéo da clorofila

“ = Vermelho

no vermelho (BIRTH e
MCVEY, 1968).
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Tabela 3.9 — Conclusao.

Este indice é sensivel a

VPl c S5
GRVI1 = — taxas fot9§5|ntetlca§
Verde em dosséis florestais,
indice de como refletancias
Vegetacao por verdes e vermelhas sao
Razdo Verde fortemente
(GRVI) 5 VP2 influenciadas por
GRVI 2 = oo mudancas nos
pigmentos das folhas.
(SRIPADA et al., 2006).
Reduz a influéncia do
o SAVI — 1.5 (IVP1— Vermelho) brilho do solo no indice
Indice de T IVP1 + Vermelho + 0.5 de vegetagdo (HUETE,
Vegetacao 1988).
Ajustado ao - N
1,5 (IVP2 — Vermelho)
Solo (SAVI 2= -
( ) SAVT IVPZ + Vermelho + 0.5
Fonte: Producéo do autor.
Tabela 3.10 - indices de agua.
indice (Sigla) Equacéo Descricao/ Referéncia
) ) Indice sensivel a mudancas no
Indice da Agua por ’ Z
; : Verde — IVE2 contetdo de agua da
Diferenca Normaliz M — , — =
(NSV\e/I)ga ormalizada - nowt = ————— cobertura vegetal (GAO, 1995).
Permite ressaltar feicoes de
agua e minimizar o restante
dos alvos.
Verde — IVPL Indice c_Ia Agua por Diferenca
NDWI 2 = ———— Normalizada (NDWI) (GAO,
NDWI 2 Verde +IVP1
1995) adaptada neste estudo
para o World View-2.
Desenvolvido neste estudo
AAL an 1o Amareo - [VP1 ara ressaltar a agua
~ Amarelo +IVP1 P gua.
Desenvolvido neste estudo
AA2 Amarelo — VP2 ,
AA2 = para ressaltar a agua.

~ Amarelo +IVP2

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela 3.11 - indices geoldgicos.

Descricdo/ Referéncia

Esta razdo banda destaca
alteracdo hidrotermal rochas
gue tenham sido submetidos a
oxidacdo de sulfuretos que
contém ferro (SEGAL, 1982).

Raz&o de Oxido de Ferro (IOR)
(SEGAL, 1982) adaptada neste
estudo para o World View-2.

indice (Sigla) Equacio
Razao de Oxido vermelh
de Ferro (IOR) joR = _CrmEno
Azul

IOR WV-2

ORWV — 2 = Vermelho

7 Verde

Alvos metalicos AM = DP daBanda Pan— DPF Azul Costal
(AM) " DP daBandaPan+ DP Azul Costal

indice desenvolvido neste
estudo para ressaltar alvos
metalicos

Fonte: Producéo do autor.

Tabela 3.12 - indices sugeridos por Leonardi (2010).

Equacéo Descricao/ Referéncia

EBrilho + Azul

L di 1=
Fonard Vermelho

Leonardi 2 =Brilho + Azul — Vermelho Sugerido por Leonardi
Leonardi 3 = Brilho-IVP1 2010.

Leonardi 4 = Brilho-IVP2

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela 3.13 -indices criados para o WorldView-2 (WOLF, 2012).

indice (Sigla)

Equacéo

Descricdo/ Referéncia

indice da Agua
por Diferenca

Azul Costal —-IVP2

Identifica areas de agua
parada em tamanhos maiores
do que um pixel.

Normalizada NDWI-2 = ol Cosral #1VE2

(NDWI WV-2)

; Identifica areas de vegetacéo
Indice de e determina a saude de cada
Vegetag&o por _Vermelho—IVP2 classe de vegetacéo.
Diferenca NDVIWV-2 = elho+ VP2

Normalizada

(NDVI WV-2)

Diferenca de Identifica &reas que

Atributo ndo contrastam com o fundo, o
Homogénea NHED WV-2= Vermelho Limiwrofe —Azul Costal  que pode ser identificado
(NHFD WV-2) "“ vermelho limitrofe + Azul Costal ~ cOMO construgGes antropicas.

indice de Solo
por Diferenca

Verde—Amarelo

Este indice utiliza as bandas
do WorldView-2 para
identificar pixels que

Normalizada NDSIWV-2 = Verde+Amarelo consistem principalmente de
(NDSI WV-2) solo.
i Este indice utiliza as bandas
Indice de . WorldView-2 para calcular a
Construc&o por NDBI WV-2 = Azul Costal —Vermelho Limitrofe  diferenca  normalizada  de
Diferenca " Azul Costal +Vermelho Limitrofe areas construidas.
Normalizada
(NDBI WV-2)
Novo indice de Este indice utiliza as bandas
Ferro NI WV-2 = VerdesAmarelo do WorldView-2 para
WorldView-2 (Azul«1000) identificar pixels ricos em
(NI WV-2) oxido de ferro.
Fonte: Producéo do autor.
Tabela 3.14 -indices para destacar alvos argilosos.
Equacéo Descricdo/ Referéncia
Bandas para destacar alvos
argilosos sugerido por Ribeiro
AARG = Amarelo (2010). indice elaborado pelo

VL

autor.
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3.10.Coleta de amostras

Para a construcdo do conjunto amostral de treinamento procurou-se colher
amostras bem distribuidas na area de estudo, selecionando os objetos de cada
classe com tamanhos semelhantes e cobrindo o maximo da variabilidade
interna das classes com diferentes tons, formas, texturas, brilho e estado de
conservacao a fim de representar o total da populacdo de cada classe. No total,
218 amostras de treinamento foram colhidas no nivel 5 de segmentacdo
(Figura 3.23), variando entre 15 e 30 amostras por classe (Tabela 3.15). Vale
ressaltar que a extracdo das amostras teve como dados de referéncia a chave

de interpretagéo de classes e a verdade de campo (Figura 3.24).

Figura 3.23 - Conjunto amostral de treinamento.
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Fonte: Producé&o do autor.
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Tabela 3.15 - Namero de amostras por classe.

N° de

Classe amostras
Arborea 22
Ceramica alaranjada 17
Ceramica cinza 20
Ceramica vermelha

intemperizada 22
Ceramica vermelha nova 21
Cimentos intemperizados 25
Cimentos novos 23
Metélica com pintura cinza 15
Metalicas brilhantes 30
Pedra mineira 22
Piscina 21
Solo exposto 16
Sombra 27

Fonte: Producéo do autor.

59



Figura 3.24 - Verdade de campo ilustrada para quadra 1.

A:  Asfalto
BL: Bloquete FN: Fibrocimento novo

CA: Ceramica alaranjada MB: Metalica com pintura branca

CVI: Ceramica vermelha intemperizada MC: Metalica com pintura cinza
CVN: Ceramica vermelha nova MP: Metalica prata

CN: Concreto novo SE: Solo exposto

D: Domus T Toldo " :

FI: Fibrocimento intemperizado VA: Vegetagdo arbérea

Fonte: Producé&o do autor.

3.11.Mineracao de Dados

Diante da grande quantidade de atributos disponiveis ao usuario somados aos
customizados, torna-se uma tarefa dificil determinar quais sé@o os atributos mais
adequados para a classificacdo dos alvos de interesse. Com 0 objetivo de
encontrar, por meio de uma arvore de decisao, os melhores atributos e limiares
gue separassem as classes de interesse foram utilizados os algoritmos de
mineragcdo de dados CART e C4.5, o primeiro presente na plataforma
eCognition e 0 segundo no software WEKA, nomeado como J48.
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No experimento realizado na plataforma eCognition, a rotina de processos de
mineracdo de dados é composta por trés fases, as quais sdo suportadas pelo
conjunto de objetos e de amostras de treinamento. Todas as trés fases utilizam
o algoritmo Classifier (Classificador). Na primeira fase a operacdo Train
(treinamento) € executada para gerar um arquivo onde ficam armazenados 0s
dados estatisticos gerados na andlise das amostras em funcédo dos atributos e
a arvore de deciséo indicando as variaveis e limiares determinantes para cada
classe a partir dos parametros fornecidos pelo usuario para sua construcao. Ja
na segunda fase, a operacdo Query (investigar) permite visualizar a arvore de
deciséo e, por conseguinte os limiares e atributos utilizados para classificar o
dado. A terceira fase, por se tratar da classificacdo da imagem, sera detalhada

mais adiante.

No caso do experimento realizado no sistema WEKA, foi necessario
primeiramente exportar as amostras de treinamento e os atributos em formato
CSV (Comma-Separated Values) com o auxilio do software R. J& na
plataforma WEKA foi possivel realizar a conversdo das amostras de
treinamento do formato CSV para o formato ARFF (Attribute-relation File
Format) com o propdsito de adequar os dados ao método de armazenamento
de dados nativo do WEKA (WITTEN et al., 2011).

Para tornar os modelos de classificacdo equivalentes, foram definidos os
mesmos valores para os parametros dos algoritmos em ambos os testes,
sendo eles o tipo de teste e o nimero minimo de amostras por folha da arvore

de deciséo (M).

Escolheu-se como opcao de teste o do tipo Cross-Validation (Validacao
Cruzada) com numero 10 de validacdes cruzadas. Este niUmero representa em
guantas partes o conjunto de dados sera dividido. Escolhendo o nimero 10 os
dados sao divididos em 10 partes aproximadamente iguais. Enquanto uma
parte € usada para teste as outras sdo utilizadas para treinamento. Este
procedimento € repetido 10 vezes de modo que ao final, cada parte foi utilizada

apenas 1 vez para teste. Estudos tém demonstrado que a escolha de 10
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validagbes cruzadas apresenta bons resultados sobre diferentes conjuntos de

dados e diferentes técnicas de aprendizagem (WITTEN et al., 2011).

Quanto ao parametro numero minimo de instancias por folha, foram realizados
14 testes para cada algoritmo, variando de 2 a 15 instancias, ja que o numero
15 corresponde a quantidade minima de amostras de treinamento colhidas

para uma das classes (Figura 3.25).

Figura 3.25 - Parametros ajustaveis na mineracdo de dados. A: plataforma
eCognition, algoritmo CART. B: plataforma WEKA, algoritmo C4.5.
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Fonte: Producé&o do autor.

Este procedimento foi realizado com o intuito de se encontrar, diante de todos
0s testes realizados, a arvores de decisdo mais adequada para cada algoritmo,
ou seja, aquela que apresenta uma boa acuracia e em contrapartida néo
apresenta um overfitting (especializacéo) o que leva a geracdo de uma arvore

com grande profundidade.

3.12.Classificacao da cobertura do solo urbano

Na terceira fase da rotina de processos de mineracado de dados na plataforma
eCognition, foi realizada a classificacdo da imagem, a qual se deu apenas

dentro das quadras. Esta se vale da operacdo apply (aplicar) do algoritmo
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classifier (classificador) a qual também se utiliza do arquivo estatistico gerado

na primeira fase do processo.

Ja no experimento realizado com auxilio do software WEKA foi possivel replicar
o conhecimento do resultado da arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5
para a redes semantica seguindo os limiares propostos para os atributos eleitos
visando a separagdo das classes de interesse e finalmente classificar a
imagem WorldView-2. Para realizar tal tarefa foi necessario exportar todos os
objetos da imagem e seus respectivos calculos de atributos em formato
Shapefile. O mesmo método de conversdo das amostras de treinamento para
formato CSV e ARFF citado anteriormente foi utlizado para realizar a
conversdo deste conjunto de dados. Quando convertido ele pode ser usado
como amostras de teste através da opcédo de teste supplied test set no WEKA,
em que as regras geradas na arvore de decisdo serdo testadas neste conjunto
de dados classificando, portanto, todos os objetos da imagem. A classificacéo é
entdo salva no formato padrdo ARFF. Com auxilio do software Notepad++ o
formato foi alterado para o padrdo CSV que retornou ao formato original
shapefile através do script desenvolvido para o software estatistico R podendo

finalmente ser visualizado como mapa, neste caso no software ArcGIS.

3.13. Avaliacao das arvores de decisao

Em busca de se encontrar a arvore de decisdo mais adequada para 0s
experimentos com os algoritmos CART e C4.5, os modelos de arvores foram
avaliados. Devido ao elevado numero de testes obtidos em ambos os
experimentos, totalizando 28 testes, foi necessério realizar uma avaliacdo
preliminar da acuracia para se obter uma primeira observacdo de como seriam

suas acuracias.

Como algumas classes apresentam um numero limitado de objetos, o nimero
de amostras se restringiu a 5 amostras por classe. Sendo assim o0 conjunto
amostral de avaliagdo preliminar da acuracia apresenta 65 amostras as quais
foram colhidas no nivel 5 de segmentacdo sempre baseadas na chave de

interpretacdo de classes e na verdade de campo (Figura 3.26). Esta primeira
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observacéo permitiu comparar a acuracia obtida em cada teste e escolher, num

primeiro momento, as arvores de decisdo mais adequadas para cada algoritmo.

Figura 3.26 - Conjunto amostral de avaliacdo preliminar.
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Fonte: Producéo do autor.

Para comparar a classificacdo dada a cada objeto classificado na imagem dos
dois testes, foi desenvolvido um mapa de concordancia, o qual permite
visualizar dentre todos os objetos quais foram classificados igualmente em
relacdo aos dois algoritmos comparados. Este mapa também foi ajustado por

classe.

Ainda, afim de se encontrar arvores de decisbes que apresentem boas
acuracias e sejam genéricas na definicdo de suas regras, a avaliacdo das
arvores de decisdo foi realizada tomando como base a complexidade das
arvores de decisbes. Para tanto, o valor da profundidade de cada arvore foi
analisado. Este processo foi realizado através da contagem de todos os nés

nela presentes, ou seja, suas folhas e suas decisoes.

O desempenho dos modelos de testes selecionados, tanto para os com
melhores acuracias preliminares como para os com boa capacidade de
generalizagao, foram com o intuito de conhecer o grau de certeza associada a

informagao contida nas classificagdes de cobertura do solo urbano. Segundo
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TAN et. al. (2009), a avaliagédo do desempenho de um modelo de classificacédo
€ baseada nas contagens de registros de testes previstos correta e
incorretamente pelo modelo. A decisdo sobre o numero de amostras de
validacao foi realizada tomando como base o tamanho da area de cada classe
para cada teste (Tabela 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4). Estabelecido este valor, foi possivel
realizar o sorteio estratificado das amostras de validacdo por classe, as quais
foram distribuidas aleatoriamente ao longo de cada classe.

Tabela 4.1 - Area e nimero de amostras de validag&o por classe do modelo de arvore
de deciséo do algoritmo CART com M=3.

Classe Area (m?) Ntmero de
amostras

Piscina 1414,75 5
Pedra mineira 5865,50 10
Ceramica alaranjada 9051,25 15
Metalica com pintura cinza 9405,25 20
Metdlicas brilhantes 11931,50 25
Solo exposto 14141,50 30
Ceramica vermelha intemperizada 15159,25 35
Ceréamica vermelha nova 17538,50 40
Ceramica cinza 17904,50 45
Cimentos novos 18532,25 50
Cimentos intemperizados 52758,50 55
Sombra 61408,00 60
Arbérea 124221,50 65
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Tabela 4.2 - Area e nimero de amostras de validag&o por classe do modelo de arvore
de decisdo do algoritmo C4.5 com M=3.

< Numero de

Classe Area (m2) amostras

Piscina 1874,00 5
Ceramica alaranjada 5969,75 10
Metélica com pintura cinza 6115,75 15
Pedra mineira 8453,75 20
Ceramica vermelha intemperizada  11696,75 25
Solo exposto 12699,25 30
Metdlicas brilhantes 15211,25 35
Cimentos novos 15849,75 40
Ceramica vermelha nova 22336,75 45
Ceramica cinza 22361,00 50
Cimentos intemperizados 49602,00 55
Sombra 59136,25 60
Arbérea 123660,00 65

Tabela 4.3 - Area e nimero de amostras de validag&o por classe do modelo de arvore
de decisdo do algoritmo CART com M=10.

Classe Area (m?) Naunr1n0esrt<:acée

Piscina 1874,00 5
Ceramica alaranjada 5969,75 10
Metalica com pintura cinza 6115,75 15
Pedra mineira 8453,75 20
Ceramica vermelha intemperizada  11696,75 25
Solo exposto 12699,25 30
Metdlicas brilhantes 15211,25 35
Cimentos novos 15849,75 40
Ceramica vermelha nova 22336,75 45
Ceramica cinza 22361,00 50
Cimentos intemperizados 49602,00 55
Sombra 59136,25 60
Arbérea 123660,00 65
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Tabela 4.4 - Area e nimero de amostras de validac&o por classe do modelo de arvore
de decisdo do algoritmo C4.5 com M=10

Classe Area (m?) Ntmero de
amostras

Ceramica alaranjada 1234,25 5
Piscina 1874,00 10
Metélica com pintura cinza 6115,75 15
Pedra mineira 7253,00 20
Ceramica vermelha nova 11587,25 25
Solo exposto 12572,00 30
Metalicas brilhantes 17089,50 35
Cimentos novos 20103,50 40
Ceramica vermelha intemperizada  24407,75 45
Ceramica cinza 30871,50 50
Sombra 37783,50 55
Cimentos intemperizados 106181,50 60
Arborea 120381,00 65

As contagens do numero de classificagbes corretas em oposicdo as
classificagcbes preditas para cada classe foram tabuladas na matriz de
confusdo. A partir destas avaliacfes foi possivel encontrar as acuracias do

produtor e do usuario e exatidao global dos testes.

Por fim, os atributos selecionados na geracdo de regras de separacdo de
classes pelas arvores de decisdo foram comparados, com o intuito de
responder se os mineradores de dados CART e C4.5 podem ser equivalentes
quanto a definicdo de atributos para a classificacdo da cobertura do solo

urbano.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. Analise dos modelos de arvores de decisao testados

Uma vez que os parametros de testes foram estabelecidos foi possivel obter 14
modelos de arvore de decisdo gerados para cada algoritmo, CART e C4.5. As
analises destes resultados serdo apresentadas em 3 etapas, sempre em forma
de analise comparativa. Incialmente, as acuracias preliminares de cada teste
serdo avaliadas. Em seguida, com o intuito de se encontrar os modelos de
arvores de decisdo mais adequadas dos experimentos realizados, as
profundidades das arvores serdo observadas. Por fim, os atributos escolhidos

pelos modelos seréo explorados.

4.1.1. Avaliacdo preliminar da acuracia dos modelos de é&rvores de
decisao testados

Para avaliar o desempenho dos modelos de classificagcdo o grau de certeza
associada a informacédo contida na classificacdo sera apresentado através das
acuracias preliminares obtidas em cada teste, as quais sdo exibidas abaixo
(Figura 4.1). Vale ressaltar que o nimero minimo de amostras por folha da
arvore de decisdo definido para cada teste € apresentado no grafico apés a
sigla M, se o valor for 2, por exemplo, ele sera representado como M2 e assim

por diante.
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Figura 4.1 - Comparacao das arvores de decisdo geradas pelos algoritmos CART e
C4.5.
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Fonte: Producgé&o do autor.

A anadlise do gréfico permite afirmar que os resultados das acuracias
preliminares dos dois testes permanecem estaveis conforme aumento do valor
M, variando 4,6% nos testes com o algoritmo CART, 7,7% nos testes com o
algoritmo C4.5 e 9,2% quando comparados entre si. E esperado que o
aumento do valor M produza menores acuracias, como ocorre no caso do
algoritmo CART, porém devido ao valor limitante 15 para M nédo foi possivel

verificar como seria o0 comportamento com valores de M maiores.

Ainda, ambas apresentam boa acuracia preliminar, no caso do CART as
acuracias preliminares se concentram entre 72,3% e 76,9% e no caso do
algoritmo C4.5 os resultados das acuracias preliminares se encontram no
intervalo relativamente mais elevado de 73,8% a 81,5% 0 que corresponde a
uma média superior em 3,8% do que as acuracias obtidas pelo classificador
CART.

Num primeiro momento, a analise da diferenca das performances das arvores
de decisdo geradas pelos dois algoritmos sera realizada tomando como base o
resultado que obteve a mesma acuracia preliminar para ambos os algoritmos,
neste caso o teste que utilizou 3 instancias como numero minimo para gerar
uma regra, conforme apresentado anteriormente. Suas arvores de decisdo sao

apresentadas a seguir (Figura 4.2 e 4.3).
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Figura 4.2 - Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com
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Figura 4.3 - Arvore de decis&o gerada pelo algoritmo C4.5 com M=3.
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Embora as acuracias preliminares de ambas as &rvores de decisdo sejam
idénticas, a arvore gerada pelo algoritmo C4.5 contém uma profundidade
menor por apresentar 12 nés a menos do que a arvore gerada pelo algoritmo
CART.

Seguindo os limiares dos atributos propostos para separacdo das classes de
interesse os resultados das arvores de decisdo foram transpostos para a rede
hierarquica a fim de se obter a classificagcdo da imagem WorldView-2 (Figura
4.4 e 4.5). Para que o leitor possa verificar a classe dada a cada objeto da

imagem suas bordas foram mantidas.
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Figura 4.4 - Classificacdo da cobertura do solo urbano da imagem WorldView-2 utilizando pelo algoritmo CART com M=3.
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Figura 4.5 - Classificacdo da cobertura do solo urbano da imagem WorldView-2 utilizando pelo algoritmo C4.5 com M=3.
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Através do desenvolvimento do mapa de concordancia foi possivel verificar se
classificacdo dada a cada objeto no teste realizado com o algoritmo CART foi a
mesma dada no teste com o algoritmo C4.5 (Figura 4.6). Assim como no mapa
de classificacdo do solo urbano as bordas dos objetos foram mantidas

permitindo a observacéao de cada objeto individualmente.
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Figura 4.6 - Mapa de concordancia das classificagdes CART e C4.5 com M=3.
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A partir da analise do mapa de concordancia foi possivel verificar, dentre os
6380 objetos, quanto suas classificagdes concordam ou discordam (Figura 4.7).
Figura 4.7 - Gréfico de concordancia de classe entre os objetos classificados pelos

modelos de arvore de decisdo a partir dos algoritmos CART e C4.5, com
M=3.

m Concordam = N&o Concordam

Fonte: Producé&o do autor.

Essa andlise permitiu visualizar que os modelos de arvore de decisdo gerados
pelos algoritmos CART e C4.5 apresentam 61% de concordancia nas suas
classificacdes. Esta analise foi expandida por classe de cobertura do solo
urbano conforme mapa de concordéancia por classe, apresentado na figura 4.8.
Os objetos classificados igualmente receberam a cor representativa de sua
classe, ja os objetos classificados com classes diferentes ndo receberam

nenhuma cor.
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Figura 4.8 - Mapa de concordancia por classes entre CART e C4.5 com M=3.
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A partir da andlise do mapa de concordancia por classe foi possivel verificar,

dentre todos os objetos, quais as classificagdes por classes concordam (Figura

4.9).

Figura 4.9 - Grafico de concordancia por classe entre os objetos classificados pelos

modelos de arvore de deciséo a partir dos algoritmos CART e C4.5, com

M=3.
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Fonte: Producé&o do autor.

Por fim, os acertos e erros dos mapas de classificacdo da cobertura urbana
gerados pelos algoritmos CART e C4.5 foram avaliados. Suas acuréacias foram
analisadas por classe a partir da comparagao da classe dada ao objeto
presente no mapa classificado com a classe de referéncia dada pelas amostras
de validagdo (Figura 4.10). Vale ressaltar que para esta analise foi utilizado o
conjunto amostral de validacdo o qual possui um total de 455 amostras,
equivalente a um conjunto 7 vezes maior que o0 conjunto amostral preliminar.
Outra maneira de analisar de forma mais detalhada os erros e acertos entre
mapa e referéncia se deu pela matriz de confuséo (Figura 4.11 e Figura 4.12).
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Figura 4.10 - Comparacdo das acuracias obtidas nas classificacdes a partir dos
algoritmos CART e C4.5, com M=3.
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Figura 4.11 - Matriz de confusdo da classificacdo com o algoritmo CART, com M=3.

\% Cerdm. Cerém. cergm. Cerém. | Cimentos | Cimentos | Metal. Metal. Pedra o Sola Veget. Exatido do
. - verm. ) o ) T Piscina Sombra = Total o
Referéncia alaranjada| cinza | verm.nova| intemp. | novos |pint.cinza | brilhantes | mineira exposto arborea usudrio
intemp.

Ceram. alaranjada 1 o] o] o] o] o] o] o] o] o] 4 0,13
Ceram. cinza 2 1 o o o o o o o o 18 0,32
Cerdm. verm. intemp. 5 5 4 0 0 0 0 0 0 3 0 0 45 0,80
Cerdm. verm. nova 3 o o o o o o o o o o 42 0,88
Cimentos intemp. ] 17 ] 14 ] ] ] ] 3 2 ] 75 0,72
Cimentos novos 1 5 o 2 1 2 1 o 1 o o 44 0,61
Metal. pint. cinza 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 10 0,45
Metal. brilhantes 2 o o 1 o 9 2 o o o o 37 0,92
Pedra mineira 1 0 0 0 5 0 0 0 3 0 0 16 0,70
Piscina o o o o o 1 o o 0 o o 6 1,00
Solo exposto 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 19 0,60
Sombra o] 1 2 o] o o] o] o] o] o] 1 0,88
Veget. arbarea 0 1 0 0 2 0 0 0 0 0 0,98

Total 16 44 35 40 54 51 20 25 10 5 30 60 65 455

Exatiddo do produtor 0,50 0,78 0,62 0,83 052 0,70 0,90 0,62 0,44 0,83 0,95 0,79 0,89 455

Exatiddo Global 0,720879

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.12 - Matriz de confuséo da classificagdo com o algoritmo C4.5, com M=3.

ificach = - Cerdm. s - N . . e
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0 [ 2 4 0,10
14 0,26
| 092
46| 073
78 | 08
43 | o088
3 0,33
094
7 0,25
3 0,80

Cerdm. alaranjada
Ceram. cinza

7 =]

Cerdm. verm. intemp
Cerdm. verm. nova
Cimentos intemp

Cimentos novos

Metal. pint. cinza
Metal. brilhantes
Pedra mineira
Piscina

mlololo|alule|w|o|-

19| 047
65| o7
84 | o028

Solo exposto
Sombra
Veget. arbarea
Total
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Fonte: Producgé&o do autor.

A partir das acuracias dadas pelo grafico foi possivel observar que as classes
ceramica alaranjada e cimentos intemperizados obtiveram os piores resultados
em ambos os testes. A classe pedra mineira também apresentou baixa
acuracia no teste realizado com o algoritmo CART e a classe cimentos novos

para o teste com o algoritmo C4.5.

No caso da classe ceramica alaranjada, a matriz de confusdo permitiu
visualizar que o algoritmo C4.5 cometeu erros de omissdo desta, classificando-
a como solo exposto e sombra. No caso do algoritmo CART esse erro se deu

pela inclusdo desta na classe ceramica nova.

Quanto a classe cimentos intemperizados, houve grande confusdo com classes
que apresentam ND baixos. Dessa forma, esta classe foi confundida pelos
classificadores C4.5 e CART com a classe ceramica cinza. Ambos também a
confundiram com sombra, cimentos novos e solo exposto. O classificador C4.5

também a confundiu com piscina.

Quanto a exatidao global, o modelo gerado pelo algoritmo CART obteve uma

exatidao global 7% maior do que o gerado pelo algoritmo C4.5.

4.1.2. Andlise da complexidade dos modelos de arvores de decisao

testados

Valores de M baixos podem levar o algoritmo de mineracdo de dados a

construir arvores de decisdo complexas por subdividirem demasiadamente o

conjunto de dados causando consequentemente um sobreajuste a area de
82



estudo em que estdo sendo testadas. Isto impede que sua reproducdo em

outras areas de estudo obtenha bons resultados.

Dessa forma, num segundo momento da analise dos resultados dos modelos
de arvores de decisdo testados, a analise da diferenca das performances dos
algoritmos CART e CA4.5 serd realizada tomando como base a complexidade
das &rvores de decisfes. Para tanto o valor da profundidade de cada arvore
serd analisado. Estes podem ser observados no gréfico abaixo (Figura 4.13).

Figura 4.13 - Comparacdo das profundidades das arvores de decisao geradas pelos
algoritmos CART e C4.5.

65
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20
M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 MO MI10 M11 M12 M13 M14 M15

CART C4.5

Fonte: Producéo do autor.

Conforme esperado, ao aumentar o valor do M a profundidade das arvores
tendem a diminuir. Isto se da, pois, para o algoritmo gerar uma nova regra ele
precisa que mais amostras respeitem a mesma condi¢ao, tornando mais dificil
de se gerar uma regra. No caso dos testes realizados com o algoritmo CART a
variacao entre a maior e a menor arvore foi de 22 nds, enquanto que no caso
do C4.5 os tamanhos das arvores variaram em 28 nos. Quando comparados, o
algoritmo C4.5 apresenta uma diferengca média de tamanho de 18 nés a menos
do que as arvores geradas pelo algoritmo CART o que significa que o algoritmo
C4.5 foi capaz de gerar arvores mais genéricas.
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Em busca de uma arvore de decisdo com boa capacidade de generalizagéo e
boa acuracia encontrou-se as arvores de decisdo em que o modelo utilizou

como parametro M o valor 10. Suas arvores de decisdo sdo apresentadas a

seguir (Figura 4.14 e 4.15).
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Figura 4.14 - Arvore de decis&o gerada pelo algoritmo CART com M=10.
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Fonte: Produgéo do autor.
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Figura 4.15 - Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 com M=10.
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Fonte: Produgéo do autor.
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Conforme ja apresentado, a acuracia do modelo gerado pelos algoritmos CART
neste caso apresentou uma acurécia correspondente a 72,3% enquanto que 0
algoritmo C4.5 proporcionou uma acuracia levemente superior sendo esta de

73,8%, 0 que corresponde a uma diferenca de 1,5%.

Quanto a profundidade das arvores de decisdo, a arvore obtida pelo modelo
CART apresentou 41 ndés enquanto que a do modelo C4.5 29 nos, o que
corresponde a uma diferenca de 12 nés entre elas. Dessa forma, pode-se
afirmar que a arvore do modelo C4.5 conseguiu atingir um maior nivel de

generalizacao.

No entanto quando estas arvores sdo comparadas com as arvores obtidas no
teste com valor de M definido como 3, a diferenca da profundidade entre os
modelos € de 22 nds, o que significa que suas generalizacdes aumentaram
para os modelos gerados pelo algoritmo CART e C4.5 com o valor dado a M

igual a 10 em 35% e 43%, respectivamente.

Tendo os atributos mais adequados para a caracterizacdo de cada classe de
cobertura do solo e, portanto, o modelo de classificacdo gerado, a imagem

WorldView-2 foi classificada conforme figuras 4.16 e 4.17.
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Figura 4.16 - Classificacdo da cobertura do solo urbano da imagem WorldView-2 utilizando o algoritmo CART com M=10.
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Fonte: Produc&o do autor.
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Figura 4.17 - Classificacdo da cobertura do solo urbano da imagem WorldView-2 utilizando o algoritmo C4.5 com M=10.
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Fonte: Produc&o do autor.
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Para verificar se a classificacao dos objetos do teste realizado com o algoritmo
CART concordam ou discordam das classificacbes do teste com o algoritmo
C4.5 foi desenvolvido o mapa de concordancia no qual, para uma melhor
visualizagao deste resultado, nos quais as bordas dos objetos foram mantidas

permitindo a observacao destes individualmente (Figura 4.18).
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Figura 4.18 - Mapa de concordéncia das classificagbes CART e C4.5 com M=10.
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Fonte: Produg &o do autor.
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Os dados do mapa de concordancia quando quantificados mostraram que 69%
dos objetos de ambas as classificacbes concordam em suas classificacfes e
31% discordam (Figura 4.19).

Figura 4.19 - Grafico de concordancia de classe entre os objetos classificados pelos
modelos de arvore de decisdo a partir dos algoritmos CART e C4.5,
com M=10.

m Concordam ® N3o concordam

Fonte: Producé&o do autor.

Quando o resultado do teste com valores de nimero minimo de instancias por
folha definido como 10 é comparado com o resultado ja apresentado com valor
M igual a 3, é possivel afirmar que os algoritmos que possuem parametros que
geraram arvores de decisdo mais genéricas tiveram resultados de

classificagdes mais similares do que os modelos mais sobreajustados.

O cenario desta analise foi ampliado para todas as classes selecionadas para
este estudo, o qual é apresentado abaixo (Figura 4.20). A simbologia segue a
ja apresentada anteriormente no mapa de concordancia por classe para M

igual a 3.
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Para um melhor entendimento do resultado espacializado no mapa, estes
foram quantificados de forma que se torna possivel analisar quantos objetos de

uma mesma classe concordam em sua classificacéo (Figura 4.21).

Figura 4.21 - Gréfico de concordancia por classe entre os objetos classificados pelos
modelos de arvore de decisdo a partir dos algoritmos CART e C4.5,

com M=10.
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Fonte: Producéo do autor.

Finalmente, as acuracias das classificagdes da cobertura urbana geradas pelos
algoritmos CART e C4.5 com valor M igual a 10 sdo apresentadas. Seus
resultados podem ser observados no gréfico de acuracia por classe (Figura

4.22) e matrizes de confuséo (Figura 4.23 e Figura 4.24).
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Figura 4.22 - Comparacdo das acuracias obtidas nas classificacdes a partir dos

algoritmos CART e C4.5, com M=10.
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Fonte: Producéo do autor.

Figura 4.23 - Matriz de confus@o da classificacdo com o algoritmo CART, M=10.

assificacio Ceram Ceram. Cerém Ceram. | Cimentos | Cimentos | Metal Metal. Pedra . Solo Veget Exatiddo
N verm. B ~ N N . Piscina Sombra N otal|  do
Referéngia alaranjada cinza intemp. verm. nova | intemp. navos pint.cinza | brilhantes | mineira Exposto arbarea usudrio
Cerdm. alaranjada 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 & 0,07
Cerdm. cinza 1 o o 1 o o o o o o 1 o 15 0,24
Cerdm. verm. intemp. 19 5 2 o o o o o ] ] ] '] 51 1,00
Cerdm. verm. nova 12 0 0 ] [ 0 0 0 0 2 0 0 42 0,93
Cimentos intemp. '] 20 [ o 5 2 1 o ] 1 3 '] B84 0,87
Cimentos novos 3 2 0 0 0 0 1 5 0 1 0 0 39 0,68
Metal. pint. cinza o 1 0 0 0 0 0 0 1 o o o 8 0,60
Metdl. brilhantes 5 4 L] o o 3 13 1 o o '] 51 0,89
Pedra mineira 0 1 0 0 0 3 0 1 0 0 0,27
Piscina '] '] [ o o o o o ] '] 0,60
Solo exposto 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0,75
Sombra 1 2 0 0 5 0 0 o 0 0,93
Veget. arbdrea 0 1 [] [1] 1 [1] [1] [] 1
Total 45 50 25 30 60 40 10 35 15 5 20 55 65 455
Exatid3o do produtor 0,50 0,80 0,49 0,67 0,62 0,69 0,75 0,61 0,36 1,00 0,83 0,85 0,97
Exatiddo Global 0,70769231

Fonte: Producéo do autor.
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Figura 4.24 - Matriz de confuséo da classificacdo com o algoritmo C4.5, M=10.

Jassificacéo Ceram. Ceram. Leram. Cerém Cimentos | Cimentos |Metal. pint.| Metdl. Pedra . Solo Veget Exatiddo do
) verm . ) ) . Piscina Sombra ) Total ..
Referénda alaranjzda| cinza intemp. verm. nova | intemp. novos tinza | brilhantes | mingira £Xposto arbbrea usugrio
Ceram. alaranjada 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 7 0,60
Ceram. cinza 0 7 1 0 2 2 0 1] 2 0 1] 0 0 14 0,15
Ceram. verm. intemp. 0 2 35 0 0 0 0 0 0 0 6 0 0 43 0,78
Cerdm. verm. nova 0 0 5 25 0 1 0 0 0 0 0 0 0 31 1,00
Cimentos intemp 0 20 1 0 41 9 b 1] 2 4 2 0 0 85 0,65
Cimentos novos 1 1 0 0 1 23 1 1 2 0 0 0 0 30 0,58
Metal. pint. cinza 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 3 0,20
Metal. brilhantes 0 0 1] 0 0 4 2 3 6 0 1] 0 0 45 0,34
Pedra mineira 0 0 1] 0 0 1 1 1 8 0 1] 0 0 1 0,40
Piscina 0 0 0 0 0 0 1 0 0 6 0 0 0 7 0,60
Solo exposto 1 5 1} 0 0 1} 0 1} 0 0 15 0 0 21 0,50
Sombra 0 8 2 0 14 1] 1 1] 0 0 2 4 3l 8 0,98
Veget. arborea 0 4 0 0 5 0 0 0 0 0 2 1 62 74 0,95
Total 5 47 45 25 63 40 15 35 20 10 30 55 65 455
Exatiddo do produtor 043 0,50 0,81 051 043 0,77 1,00 0,73 073 086 0,71 0,64 0,84
Exatiddo Global 0,69230769

Fonte: Producéo do autor.

De forma geral, as classificacfes obtiveram exatiddes globais semelhantes,
sendo que a classificacdo gerada pelo algoritmo CART apresentou um valor
ligeiramente superior. O grafico permitiu observar que ambos os algoritmos
obtiveram baixas acuracias na classificacdo das classes ceramica alaranjada e
cimentos intemperizados. No primeiro caso a classificagao foi inclusa pelo
algoritmo CART nas classes cer@mica cinza e cimentos novos. J4 pelo
algoritmo C4.5 como ceramica vermelha intemperizada e solo exposto. No
segundo caso, a confusdo se deu com a classe ceramica cinza, cimentos
novos, metalicas com pintura cinza e solo exposto nos dois modelos. O
algoritmo CART também a incluiu na classe sombra e o algoritmo C4.5 nas

classes pedra mineira e piscina.

Ainda o algoritmo CART apresentou baixa acuracia na classificacdo das
classes ceramica vermelha intemperizada e pedra mineira. A primeira foi
classificada como ceramica alaranjada, ceramica cinza e ceramica vermelha
nova enquanto que a classe pedra mineira foi inclusa nas classes metalicas
brilhantes, ceramica cinza e solo exposto.

O algoritmo C4.5 apresentou baixa acuracia na classificagdo das classes
ceramica cinza e sombra. A primeira foi inclusa nas classes ceramica vermelha
intemperizada e pedra mineira e a segunda nas classes cimentos
intemperizados, sombra, ceramica cinza, vegetacdo arbérea, ceramica

vermelha intemperizada e metélica com pintura cinza.
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4.1.3. Andlise dos atributos dos modelos de arvores de decisao

selecionados

Diante do grande numero de atributos desenvolvidos para este estudo o
processo de mineragdo de dados atuou como recurso metodolégico na selegédo
dos atributos mais adequados para a rotulacdo dos objetos as classes de

interesse.

Assim, os atributos eleitos nos dois modelos de testes apresentados
anteriormente serdo explorados com o intuito de responder se 0os mineradores
de dados CART e C4.5 sdo equivalentes quanto a definicdo de atributos para a

classificacdo da cobertura do solo urbano.

Nas Figuras 4.25 e 4.26, dentre todos os atributos disponiveis aqueles
selecionados para a separacao das classes dos testes com acuracias idénticas
(M= 3) séo apresentados. Ainda, é possivel verificar a quantidade de vezes em
que estes sdo utilizados na geracdo de regras. Os atributos oferecidos pela
plataforma eCognition foram nomeados como atributos simples e os atributos

criados pelo usuario receberam a denominacgéo de atributos customizados.
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Figura 4.25 - Atributos simples selecionados no teste M=3.
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Fonte: Producéo do autor.
Figura 4.26 - Atributos customizados selecionados no teste M=3.
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Fonte: Producé&o do autor.

A arvore de decisdo CART precisou de 20 atributos para construir suas regras
de separacédo dos objetos com diferentes classes, sendo 13 atributos simples e
7 atributos customizados, ao passo que a arvore C4.5 utilizou de um total de 15
atributos, 7 dos quais sdo simples e 8 customizados. Dentre estes atributos, 9

atributos foram utilizados tanto no teste CART quanto no teste C4.5, o que
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significa que a 45% dos atributos do teste CART s&o os mesmos utilizados no
teste C4.5 o0 que no teste C4.5 corresponde a 60% de atributos iguais. Eles
sédo: média da banda 1, média da banda 5, PCA 4, PCA 5, PCA 6, PCA 7, PCA
8, IOR WV-2 e AM.

No caso do modelo com o algoritmo CART os atributos mais significativos na
geracdo das regras foram média da banda 1, o qual foi utilizado 4 vezes, PCA
5 e brilho por terem sido requisitados 3 vezes e os atributos PCA4, PCAG6 e

PCAY e Leonardi 1 os quais foram selecionados 2 vezes.

Ja no modelo gerado pelo minerador C4.5 os atributos PCA 6 e NDBI WV-2
foram os mais utilizados, no caso 3 vezes, e os atributos ARVI 1, IOR WV-2,
média da banda 1, PCA 4, PCA5 e PCA7 2 vezes.

De forma geral, é possivel afirmar que dentre todos os atributos selecionados
nas duas arvores de decisdo em questdo 0s que se mostraram mais relevantes
na separacdo das classes sao média da banda 1, PCA 4, PCA 5, PCA 6, PCA
7, tanto por terem sido utilizados pelos dois algoritmos quanto por terem sido

responsaveis por criarem regras de particado dos objetos mais vezes.

Abaixo sdo apresentados os atributos utilizados para separar cada classe da

cobertura do solo urbano (Tabela 4.5 e 4.6).
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Tabela 4.5 - Atributos selecionados pelo algoritmo CART com M=3 para separacéo
das classes de cobertura do solo urbano.

— 0 00
W @ (@O
Se g2
o @
22 _3833
M W .— M @@ @O
o o T o o o
N o @ @ @© @ @ @ ™ = W W~
X _E£ 0T S5 ooILLLLL
§E c L@ 0000
< OO0 32220 0 000
Cerémica alaranjada X b X X
Cerdmica cinza X
Cerdmica vermelha intemperizada X X
Cerémica vermelha nova X X
Cimentos intemperizados X b
Cimentos novos X b
Metélica com pintura cinza X X
Metalicas brilhantes X X X
Pedra mineira X XX
Piscina X
Solo exposto X X X
Sombra X X X
Vegetacio arbdrea b

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela 4.6 - Atributos selecionados pelo algoritmo C4.5 com M=3 para separacdo das
classes de cobertura do solo urbano.

o
o
U] il = ™ E =T W W M~
3539%53958355833
Ceramica alaranjada X X XX
Ceradmica cinza X X
Ceramica vermelha intemperizada X
Ceramica vermelha nova X X
Cimentos intemperizados X XX X
Cimentos novos X X
Metalica com pintura cinza X
Metalicas brilhantes X X
Pedra mineira X X
Piscina X X
Solo exposto X X
Sombra X X
Vegetacio arborea X

Fonte: Producéo do autor.

A andlise da tabela acima nos mostra que mesmo tendo sido criados indices
para tipos de alvos especificos, como os de vegetacdo e de agua, nem sempre

estes foram elegidos para a separacdo destas classes.

Neste contexto, apenas o modelo criado pelo algoritmo C4.5, no que diz
respeito as classes vegetacdo arborea e metalicos brilhantes, se utilizou dos
indices de vegetacao e de area construida, para a classificacdo destas classes,

respectivamente.

Conforme apresentado na analise exploratoria dos atributos, era esperado que
8 atributos fossem escolhidos pelo minerador de dados para a separagcao de 5
classes especificas de cobertura do solo urbano. No entanto, nenhum destes
atributos foram utilizados pelo minerador. A similaridade se deu apenas na
separacao da classe vegetacdo onde se previa a utilizagcdo do atributo NDVI
WV-2 e o atributo NDVI 2, que também se trata de um indice de vegetacéo, foi

utilizado.
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Por fim, os atributos selecionados para separacao das classes nos testes com
boa generalizacdo das arvores (M= 10) sdo apresentados a seguir (Figura
4.27e 4.28).

Figura 4.27 - Atributos simples selecionados no teste M=10.
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Fonte: Producéo do autor.
Figura 4.28 - Atributos customizados selecionados no teste M=10.
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Fonte: Producéo do autor.

No caso das arvores mais genéricas construidas pelo algoritmo CART, 17
atributos foram utilizados para construir suas regras, sendo 10 atributos
simples e 7 atributos customizados. Ja o algoritmo C4.5 utilizou 12 atributos
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dos quais 6 sao simples e 6 customizados. Dentre estes, 7 atributos foram
utilizados em ambos os modelos: IOR WV-2, média da banda 1, média da
banda 5, PCA 5, PCA 6, PCA 7 e PCA 8. Este cenario representa 41% de
paridade dos atributos selecionados no modelo CART com os do modelo C4.5.
Para o modelo CART essa proporc¢éo equivale a 58%.

Os atributos mais significativos na geracao das regras do modelo CART séo
PCAS5, PCA6 e PCA7, os quais foram selecionados 2 vezes. No modelo C4.5
os atributos IOR WV-2 e média da banda 1 foram selecionados 2 vezes e,

portanto, sdo os mais relevantes.

Com o intuito de visualizar quais atributos permitiram a rotulacdo das classes,
estes sdo apresentados abaixo nas tabelas 4.4 e 4.5.

Tabela 4.7 - Atributos selecionados pelo algoritmo CART com M=10 para separagéo
das classes de cobertura do solo urbano.

-2

DPF dabanda &
Weédla da banda 1
= |Médla dabanda 8

ARV 2
Leonardi 1
MNHFD
FPCAZ
FCA4

= |[PCAS

= |FCAB
FCAT
FPCAB

AARG
= | Ah

Cerémica alaranjada
Cerdmica cinza X

Cerémica vermelha intemperizada X

Ceramica vermelha nova X
Cimentos intemperizados X X
Cimentos novos X

Metdlica com pintura cinza X X
Metalicas brilhantes X b

Pedra mineira X

Piscina X

Solo exposto X X

Sombra X

Vegetacéo arborea X

Fonte: Producéo do autor.
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Tabela 4.8 - Atributos selecionados pelo algoritmo C4.5 com M=10 para separacéo
das classes de cobertura do solo urbano.

o
o 1
]
il = — W M~
o™ o M«
§ o o O 0 oo o O
<Y ZZ0 00
Ceramica alaranjada X
Ceramica cinza X
Cerdamica vermelha intemperizada X
Ceramica vermelha nova X
Cimentos intemperizados XX
Cimentos novos X
Metalica com pintura cinza X
Metalicas brilhantes X
Pedra mineira X X
Piscina X
Solo exposto X
Sombra X
Vegetacéo arborea X

Fonte: Producéo do autor.

A arvore de decisao construida pelo algoritmo CART selecionou o indice de
vegetacao para classificar este tipo de alvo, conforme esperado. Este algoritmo
também utilizou o indice para identificar areas com constru¢des antrdpicas para
separar alvos metdlicos brilhantes, situagdo também encontrada na arvore
gerada pelo algoritmo C4.5. Vale destacar que este ultimo algoritmo utilizou o
atributo IOR WV-2 para separacao de alvos ceramicos analogo ao previsto na

analise exploratéria dos atributos.
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5

CONCLUSAO

Conforme apresentado, o desempenho dos algoritmos de arvore de decisao
e arvore de regressao na classificacdo da cobertura do solo urbano, a partir
de imagens orbitais de alta resolu¢ao espacial foram analisados se valendo
dos algoritmos de mineracdo de dados C4.5, presente na plataforma

WEKA, e CART, disponivel na plataforma eCognition.

No quesito acuracia preliminar, o algoritmo C4.5 obteve, em geral, melhores
resultados do que o algoritmo CART. No entanto, o célculo das acuracias
dos testes selecionados mostrou um cendrio contrario ao anterior, ou seja,
embora as acuricias de ambos os algoritmos sejam similares os do
algoritmo CART se mostrou mais elevado. Diante desde cenario,
recomenda-se para trabalhos futuros realizar estes calculos para todos os

28 modelos testados.

Quanto aos modelos de arvore de decisdo obtidos nos experimentos, o
algoritmo C4.5 apresentou melhor capacidade de generalizacdo na
formulagdo das regras por atributo. Quanto ao numero de atributos
selecionados por algoritmo, o minerador CART recorreu a um namero maior

de atributos quando comparado ao algoritmo C4.5.

Conforme apresentado, o teste em que se utilizou o algoritmo C4.5, exigiu
do usuério a migracdo do ambiente de GEOBIA para o de mineracdo de
dados e, apdés a definicho do modelo de classificacdo, seu retorno. O
presente estudo, assim como a maioria da literatura cientifica apresentada
ao longo deste trabalho, se apoia em mais de um programa computacional
para executar suas analises, impondo desafios aos pesquisadores. Dentre
eles podemos citar a integracdo de dados, a conversdo de formato dos
dados, o conhecimento do software a ser utilizado, além da replicagdo de

arquivos.

Ainda que a area de estudo seja uma area piloto, cobrindo uma éarea
geografica reduzida, o numero de objetos gerados foi considerado grande
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(6.380 objetos). Para realizar o intercambio de dados entre diversos
sistemas, quando for utilizada uma cena completa, pode acarretar em uma
barreira imposta pelo volume de dados, visto que além das geometrias dos

objetos, é preciso também computar o conjunto de atributos de cada objeto.

Consequentemente, a possibilidade de uma plataforma que integre todas as
tarefas de analise de imagem, como segmentacao, extracdo e selecao de
atributos, coleta de amostras, geracdo da arvore de deciséo e classificacao,
€ um beneficio para o usuario, no que diz respeito a reducao de tempo para

a realizacdo de todas as etapas.

O cenério resume o teste realizado na plataforma eCognition com o
algoritmo CART, a qual recentemente complementou sua plataforma com
uma ferramenta de mineracdo de dados. Em contrapartida as vantagens
descritas, o alto custo de licenciamento pode ser uma barreira para a sua
utilizacdo. Dessa maneira sugere-se como alternativa buscar ambientes

computacionais que utilizem a politica de software livre.
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APENDICE A - ARVORES DE DECISAO GERADAS PELO ALGORITMO
C4.5

A1 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 com M=2.

IOR <=0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | NDVI 2 <=0.433798: Sombra (23.0)
| NDVI 2 >0.433798: Arborea (23.0/1.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
| PCA5 <=-31.419397
| PCA6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
PCAG6 > -32.699301
| AM <=86.677488: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (22.0)
| AM > 86.677488
| | NDBIWV-2 <=973.55958: Ceramica_Vermelha_Nova (3.0/1.0)
| | NDBIWV-2>973.55958: Ceramica_Alaranjada (3.0)
CA5 >-31.419397
IOR WV-2 <=1.024065
ARVI 1 <= -0.988254
PCA8 <=0.012547
| PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (7.0)
| PCA7 >-5.34127
| | ARVI1<=-0.993482: Cimentos_Intemperizados (3.0)
| | ARVI1>-0.993482
| | | EVI1<=0.021959: Ceramica_Cinza (17.0/1.0)
| | | EVI1>0.021959: Cimentos_Intemperizados (2.0)

I
|
I
I
I
| PCA8 >0.012547: Cimentos_Intemperizados (12.0)

I

||

||

||

||

||

| P

||

||

||

||

||

||

||

||

g

| | ARVI 1 >-0.988254: Sombra (2.0)

| | IORWV-2>1.024065

| | | AA2<=0.093207: Solo_Exposto (13.0)

| | | AA2>0.093207: Ceramica_Alaranjada (3.0/1.0)
Média da banda 1 > 435.160305

| Média da banda 5 <= 672.040052

| | NDWI <= 0.064064

| | IORWV-2 <=1.06691

| | | NDWI <=0.047332: Cimentos_Novos (23.0/1.0)
| | | NDWI > 0.047332: Ceramica_Cinza (2.0)

| | IORWV-2>1.06691: Solo_Exposto (4.0/1.0)

| NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)

| Média da banda 5 > 672.040052

| Média da banda 1 <= 598.301508

| | PCA5 <=-20.036842: Ceramica_Alaranjada (9.0)
| | PCAS5 >-20.036842

| | | PCA6 <=-17.423828: Ceramica_Alaranjada (2.0)
| | | PCA6 >-17.423828: Pedra_Mineira (13.0/1.0)

| Média da banda 1 > 598.301508

| | NDBIWV-2 <= 1873.823866

| | | PCA4 <=26.261194: Metalica_brilhante (7.0)

| | | PCA4>26.261194: Pedra_Mineira (11.0/1.0)
|1

I
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| NDBI WV-2 > 1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)

—_——— e —————

113



A2 Arvore de decis&o gerada pelo algoritmo C4.5 com M=3.

IOR <=0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | NDVI2<=0.433798: Sombra (23.0)
| NDVI 2 >0.433798: Arborea (23.0/1.0)

OR > 0.863827

Média da banda 1 <= 435.160305

| PCA5 <=-31.419397
| PCA6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_ Nova (19.0)

PCA6 > -32.699301

| AM <=86.677488: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (22.0)

| AM > 86.677488

| | NDBIWV-2 <=973.55958: Ceramica_Vermelha_Nova (3.0/1.0)

| | NDBIWV-2>973.55958: Ceramica_Alaranjada (3.0)
CA5 >-31.419397

IOR <=1.024065
PCA4 <=-13.477612: Sombra (3.0/1.0)
PCA4 > -13.477612
| PCA8 <=0.012547
| | PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (7.0)
| | PCA7 >-5.34127
| | | ARVI1<=-0.993482: Cimentos_Intemperizados (3.0)
| | | ARVI1>-0.993482
| | | | PCA6<=23.118182: Ceramica_Cinza (14.0)
| | | | PCA6>23.118182: Cimentos_Intemperizados (4.0/1.0)
| PCA8 >0.012547: Cimentos_Intemperizados (12.0)
OR > 1.024065

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| AA2 <=0.093207: Solo_Exposto (13.0)

I
I
I
I
I
P
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

| AA2 >0.093207: Ceramica_Alaranjada (3.0/1.0)

Média da banda 5 <= 672.040052
NDWI <= 0.064064

IOR <= 1.06691

PCA7 <=-0.851499: Cimentos_Novos (19.0)

PCA7 > -0.851499

| NDBIWV-2 <=1084.980738: Ceramica_Cinza (3.0)
| NDBIWV-2 >1084.980738: Cimentos_Novos (3.0)

IOR > 1.06691: Solo_Exposto (4.0/1.0)

NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)
Média da banda 5 > 672.040052

Média da banda 1 <=598.301508

PCAS <=-20.036842: Ceramica_Alaranjada (9.0)
PCAS5 > -20.036842

PCA6 <=-12.766716: Ceramica_Alaranjada (3.0/1.0)
PCA6 > -12.766716: Pedra_Mineira (12.0/1.0)

Média da banda 1 > 598.301508

NDBI WV-2 <= 1873.823866

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Média da banda 1 > 435.160305
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

PCA4 <= 26.261194: Metalica_brilhante (7.0)
PCA4 > 26.261194: Pedra_Mineira (11.0/1.0)

NDBI WV-2 > 1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A3 Arvore de decisio gerada pelo algoritmo C4.5 com M=4.

IOR <=0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | NDVI 2 <=0.433798: Sombra (23.0)
| NDVI 2 >0.433798: Arborea (23.0/1.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
| PCA5 <=-31.419397
| PCAB6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| PCA6 >-32.699301
| | AM <=86.677488: Ceramica_Vermelha_lIntemperizada (22.0)
| | AM > 86.677488: Ceramica_Alaranjada (6.0/3.0)
PCAS > -31.419397
IOR WV-2 <=1.024065
| PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (12.0)
| PCA7 >-5.34127
| | PCA8<=0.012547
| | | PCA1<=-16913.639469: Ceramica_Cinza (18.0/3.0)
I
I

I

I

I

I

I

||

||

||

||

g

| | | PCA8 >0.012547: Cimentos_Intemperizados (8.0/1.0)
| | IORWV-2>1.024065

| | | NDWI<=-0.085115: Solo_Exposto (12.0)

| | | NDWI>-0.085115: Ceramica_Alaranjada (4.0/2.0)
Média da banda 1 > 435.160305

| Média da banda 5 <= 672.040052

| | NDWI <=0.064064

| | | IORWV-2<=1.06691: Cimentos_Novos (25.0/3.0)

| | | IORWV-2>1.06691: Solo_Exposto (4.0/1.0)

| | NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)

| Média da banda 5 > 672.040052

| | Média da banda 1 <=598.301508

| | | PCA5<=-20.036842: Ceramica_Alaranjada (9.0)

| | | PCA5>-20.036842: Pedra_Mineira (15.0/3.0)

| | Média da banda 1 >598.301508

| | | NDBIWV-2<=1873.823866

| | | | PCA4<=26.261194: Metalica_brilhante (7.0)

| | | | PCA4>26.261194: Pedra_Mineira (11.0/1.0)
|1

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
| NDBI WV-2 > 1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A4 Arvore de decisio gerada pelo algoritmo C4.5 com M=5.

IOR <= 0.863827
| ARVI 1 <= -0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984

NDVI 2 <= 0.433798: Sombra (23.0)
NDVI 2 > 0.433798: Arborea (23.0/1.0)

OR > 0.863827

Média da banda 1 <= 435.160305

PCA5 <=-31.419397

| PCAB <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)

| PCA6 >-32.699301

| | AM <=86.677488: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (22.0)
| | AM > 86.677488: Ceramica_Alaranjada (6.0/3.0)

PCAS > -31.419397

| IORWV-2 <= 1.024065

ARVI 1 <= -0.990003

| PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (12.0)

| PCA7 >-5.34127

| | PCA8<=0.012547

| | | Leonardi_2 <=303.658022: Ceramica_Cinza (13.0)

| | | Leonardi_2 > 303.658022: Cimentos_Intemperizados (8.0/3.0)
| | PCA8>0.012547: Cimentos_Intemperizados (5.0)

| ARVI1>-0.990003: Cimentos_Intemperizados (5.0/2.0)

IOR WV-2 > 1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)

Média da banda 1 > 435.160305

Média da banda 5 <= 672.040052
| NDWI <= 0.064064

| | IORWV-2 <= 1.048834

| | | PCA7 <=-0.851499: Cimentos_Novos (19.0)

| | | PCA7>-0.851499: Ceramica_Cinza (5.0/2.0)

| | IORWV-2 > 1.048834: Solo_Exposto (5.0/2.0)

| NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)

Média da banda 5 > 672.040052

| Média da banda 1 <=598.301508

| | PCAS5 <=-20.036842: Ceramica_Alaranjada (9.0)

| | PCAS5 >-20.036842: Pedra_Mineira (15.0/3.0)

| Média da banda 1 >598.301508

| | NDBIWV-2<=1873.823866

| | | PCA4 <=26.261194: Metalica_brilhante (7.0)

| | | PCA4>26.261194: Pedra_Mineira (11.0/1.0)

| | NDBIWV-2>1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A5 Arvore de decisio gerada pelo algoritmo C4.5 com M=6.

IOR <=0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | AA2<=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
| AA2>-0.217715: Sombra (23.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
| PCA5 <=-31.419397
| PCAB6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| PCA6 >-32.699301
| | AM <=86.677488: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (22.0)
| | AM > 86.677488: Ceramica_Alaranjada (6.0/3.0)
PCAS > -31.419397
IOR WV-2 <=1.024065
| PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (12.0)
| PCA7 >-5.34127
| | PCA8<=0.012547
| | | Leonardi_2 <=303.658022: Ceramica_Cinza (15.0/2.0)
I

I

I

I

I

I

||

||

||

||

g

| | | | PCA8>0.012547: Cimentos_Intemperizados (8.0/1.0)
| | IORWV-2>1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)

Média da banda 1 > 435.160305

| Média da banda 5 <= 672.040052

| | NDWI <=0.064064

| | | Leonardi_1 <=1.624192: Solo_Exposto (6.0/3.0)

| | | Leonardi_l1>1.624192: Cimentos_Novos (23.0/2.0)

| | NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)

| Média da banda 5 > 672.040052

| | Média da banda 1 <=598.301508

| | | PCA5<=-20.036842: Ceramica_Alaranjada (9.0)

| | | PCA5>-20.036842: Pedra_Mineira (15.0/3.0)

| | Média da banda 1 >598.301508

| | | NDBIWV-2<=1873.823866

| | | | PCA4<=26.261194: Metalica_brilhante (7.0)

| | | | PCA4>26.261194: Pedra_Mineira (11.0/1.0)
|1

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| NDBI WV-2 > 1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A6 Arvore de decisio gerada pelo algoritmo C4.5 com M=7.

IOR <=0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | AA2<=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
| AA2>-0.217715: Sombra (23.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
| PCA5 <=-31.419397
| PCAB6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| PCA6 >-32.699301
| | AM <=83.327938: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (21.0)
| | AM > 83.327938: Ceramica_Alaranjada (7.0/4.0)
PCAS > -31.419397
IOR WV-2 <=1.024065
| PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (12.0)
| PCA7 >-5.34127
| | PCA8<=0.012547
| | | Leonardi_2 <=303.658022: Ceramica_Cinza (15.0/2.0)
I

I

I

I

I

I

||

||

||

||

g

| | | | PCA8>0.012547: Cimentos_Intemperizados (8.0/1.0)
| | IORWV-2>1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)

Média da banda 1 > 435.160305

| Média da banda 5 <= 672.040052

| | NDWI <= 0.064064: Cimentos_Novos (29.0/7.0)

| | NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)

| Média da banda 5 > 672.040052

| | Média da banda 1 <=598.301508

| | | PCA5<=-20.036842: Ceramica_Alaranjada (9.0)

| | | PCA5>-20.036842: Pedra_Mineira (15.0/3.0)

| | Média da banda 1 > 598.301508

| | | NDBIWV-2<=1873.823866

| | | | PCA4<=26.261194: Metalica_brilhante (7.0)

| | | | PCA4>26.261194: Pedra_Mineira (11.0/1.0)
|1

I
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
| NDBI WV-2 > 1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A7 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 com M=8.

IOR <=0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | AA2<=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
| AA2>-0.217715: Sombra (23.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
| PCA5 <=-31.419397
| PCAB6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| PCA6 >-32.699301
| | AM <=78.19583: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (20.0)
| | AM > 78.19583: Ceramica_Alaranjada (8.0/5.0)
PCAS > -31.419397
IOR WV-2 <=1.024065
| PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (12.0)
| PCA7 >-5.34127
| | PCA8<=0.012547
| | | Leonardi_2 <= 303.658022: Ceramica_Cinza (15.0/2.0)
I

I

I

I

I

I

||

||

||

||

g

| | | | PCA8>0.012547: Cimentos_Intemperizados (8.0/1.0)
| | IORWV-2>1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)

Média da banda 1 > 435.160305

| Média da banda 5 <= 672.040052

| | NDWI <= 0.064064: Cimentos_Novos (29.0/7.0)

| | NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)

| Média da banda 5 > 672.040052

| | Média da banda 1 <=598.301508

| | | PCA5<=-20.036842: Ceramica_Alaranjada (9.0)

| | | PCA5>-20.036842: Pedra_Mineira (15.0/3.0)

| | Média da banda 1 >598.301508

| | | NDBIWV-2<=1873.823866

| | | | PCA4<=46.5: Metalica_brilhante (10.0/2.0)

| | | | PCA4>46.5: Pedra_Mineira (8.0)
|1

I
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
| NDBI WV-2 > 1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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| | Leonardi_2 > 303.658022: Cimentos_Intemperizados (8.0/3.0)



A8 Arvore de decisio gerada pelo algoritmo C4.5 com M=9.

IOR <= 0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984

AA2 <=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
AA2 >-0.217715: Sombra (23.0)

OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
| Média da banda 1 > 435.160305
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

PCA5 <=-31.419397

| PCAB6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)

| PCAG6 >-32.699301: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (28.0/6.0)
PCAS > -31.419397

| IORWV-2 <=1.024065

| | PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (12.0)

| | PCA7>-5.34127

| | | PCA8 <=-0.298246: Ceramica_Cinza (21.0/6.0)

| | | PCA8>-0.298246: Cimentos_Intemperizados (10.0/2.0)

| IORWV-2 > 1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)
é

Média da banda 5 <= 672.040052

| NDWI <= 0.064064: Cimentos_Novos (29.0/7.0)

| NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)

Média da banda 5 > 672.040052

| Média da banda 1 <=598.301508

| | PCAS5 <=-20.036842: Ceramica_Alaranjada (9.0)

| | PCAS5 >-20.036842: Pedra_Mineira (15.0/3.0)

| Média da banda 1 >598.301508

| | NDBIWV-2<=1873.823866

| | | Solo_NDSI_ <=2095.258318: Metalica_brilhante (9.0/2.0)
| | | Solo_NDSI_>2095.258318: Pedra_Mineira (9.0/1.0)

| | NDBIWV-2>1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A9 Arvore de decisio gerada pelo algoritmo C4.5 com M=10.

IOR <= 0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | AA2<=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
| AA2>-0.217715: Sombra (23.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
PCAS <= -31.419397
| PCAB6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| PCA6 >-32.699301: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (28.0/6.0)
PCAS5 > -31.419397
| IOR WV-2 <=1.024065
| | PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (12.0)
| | PCA7>-5.34127
| | | PCA8<=-0.298246: Ceramica_Cinza (21.0/6.0)
| | | PCA8>-0.298246: Cimentos_Intemperizados (10.0/2.0)
| IORWV-2>1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)
Média da banda 1 > 435.160305
| Média da banda 5 <= 672.040052
| | NDWI <= 0.064064: Cimentos_Novos (29.0/7.0)
| | NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)
| Média da banda 5 > 672.040052
| | Média da banda 1 <=598.301508
| | | IORWV-2<=1.14427: Pedra_Mineira (13.0/2.0)
| | | IORWV-2>1.14427: Ceramica_Alaranjada (11.0/1.0)
| | Média da banda 1 >598.301508
| | | NDBIWV-2<=1873.823866: Pedra_Mineira (18.0/8.0)
||

I
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | NDBIWV-2 > 1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A10 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 com M=11.

IOR <= 0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | AA2<=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
| AA2>-0.217715: Sombra (23.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
PCAS <= -31.419397
| PCAB6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| PCA6 >-32.699301: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (28.0/6.0)
PCAS5 > -31.419397
| IOR WV-2 <=1.024065
| | PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (12.0)
| | PCA7>-5.34127
| | | PCA8<=-2.277886: Ceramica_Cinza (14.0/3.0)
| | | PCA8>-2.277886: Cimentos_Intemperizados (17.0/7.0)
| IORWV-2 > 1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)
Média da banda 1 > 435.160305
| Média da banda 5 <= 672.040052
| | NDWI <= 0.064064: Cimentos_Novos (29.0/7.0)
| | NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)
| Média da banda 5 > 672.040052
| | Média da banda 1 <=598.301508
| | | IORWV-2<=1.14427: Pedra_Mineira (13.0/2.0)
| | | IORWV-2>1.14427: Ceramica_Alaranjada (11.0/1.0)
| | Média da banda 1 >598.301508
| | | NDBIWV-2<=1873.823866: Pedra_Mineira (18.0/8.0)
||

I
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | NDBIWV-2 > 1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A11 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 com M=12.

IOR <= 0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | AA2<=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
| AA2>-0.217715: Sombra (23.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
| PCAS5 <=-31.419397
| | PCA6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| | PCA6 >-32.699301: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (28.0/6.0)
| PCAS5 >-31.419397
| | IORWV-2<=1.024065
| | | PCA7 <=-5.34127: Cimentos_Intemperizados (12.0)
| | | PCA7>-5.34127
| | | | PCA8<=-2.277886: Ceramica_Cinza (14.0/3.0)
| | | | PCA8>-2.277886: Cimentos_Intemperizados (17.0/7.0)
| | IORWV-2>1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)
Média da banda 1 > 435.160305
Média da banda 5 <= 672.040052
| NDWI <= 0.064064: Cimentos_Novos (29.0/7.0)
| NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)
Média da banda 5 > 672.040052
| Média da banda 1 <=598.301508
| | IORWV-2<=1.131727: Pedra_Mineira (12.0/2.0)
| | IORWV-2>1.131727: Ceramica_Alaranjada (12.0/2.0)
| Média da banda 1 >598.301508
| | NDBIWV-2<=1873.823866: Pedra_Mineira (18.0/8.0)
I

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
| | NDBIWV-2 >1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A12 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 com M=13.

IOR <=0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | AA2<=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
| AA2>-0.217715: Sombra (23.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
| PCA5 <=-31.419397
| | PCA6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| | PCA6 >-32.699301: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (28.0/6.0)
| PCAS5 >-31.419397
| | IORWV-2<=1.024065
| | | PCA8<=0.012547
| | | | PCA6 <=20.796053: Ceramica_Cinza (16.0/4.0)
| | | | PCA6>20.796053: Cimentos_Intemperizados (14.0/4.0)
| | | PCA8>0.012547: Cimentos_Intemperizados (13.0/1.0)
| | IORWV-2>1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)
Média da banda 1 > 435.160305
| Média da banda 5 <= 672.040052
| | NDWI <= 0.064064: Cimentos_Novos (29.0/7.0)
| | NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)
| Média da banda 5 > 672.040052
| | NDBIWV-2 <=1873.823866: Pedra_Mineira (42.0/20.0)
I

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
| | NDBIWV-2 > 1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A13 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 com M=14.

IOR <= 0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | AA2<=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
| AA2>-0.217715: Sombra (23.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
| PCA5 <=-31.419397
| | PCA6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| | PCA6 >-32.699301: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (28.0/6.0)
| PCAS5 >-31.419397
| | IORWV-2<=1.024065
| | | PCA7 <=-3.170347: Cimentos_Intemperizados (21.0/3.0)
| | | PCA7>-3.170347: Ceramica_Cinza (22.0/9.0)
| | IORWV-2>1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)
Média da banda 1 > 435.160305
| Média da banda 5 <= 672.040052
| | NDWI <=0.064064: Cimentos_Novos (29.0/7.0)
| | NDWI > 0.064064: Metalica_Pintura_Cinza (14.0)
| Média da banda 5 > 672.040052
| | NDBIWV-2 <=1873.823866: Pedra_Mineira (42.0/20.0)
I

I
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | | NDBIWV-2>1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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A14 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 com M=15.

IOR <= 0.863827
| ARVI 1 <=-0.991984: Piscina (21.0)
| ARVI1>-0.991984
| | AA2<=-0.217715: Arborea (23.0/1.0)
| AA2>-0.217715: Sombra (23.0)
OR > 0.863827
Média da banda 1 <= 435.160305
| PCA5 <=-31.419397
| | PCA6 <=-32.699301: Ceramica_Vermelha_Nova (19.0)
| | PCA6 >-32.699301: Ceramica_Vermelha_Intemperizada (28.0/6.0)
| PCAS5 >-31.419397
| | IORWV-2<=1.024065
| | | PCA7 <=-3.170347: Cimentos_Intemperizados (21.0/3.0)
| | | PCA7>-3.170347: Ceramica_Cinza (22.0/9.0)
| | IORWV-2>1.024065: Solo_Exposto (16.0/3.0)
Média da banda 1 > 435.160305
| Média da banda 5 <= 672.040052
| | NDWI <=0.047332: Cimentos_Novos (27.0/5.0)
| | NDWI > 0.047332: Metalica_Pintura_Cinza (16.0/2.0)
| Média da banda 5 > 672.040052
| | NDBIWV-2 <=1873.823866: Pedra_Mineira (42.0/20.0)
I

I
|
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | | NDBIWV-2>1873.823866: Metalica_brilhante (23.0/1.0)
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APENDICE B - ARVORES DE DECISAO GERADAS PELO ALGORITMO
CART

B1 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com M=2,

« MD_CART
&= CART Tree (generated)
©oe i Gersl REVY <= 1.44252008876801
0954489459991455
Goe i Leonardi 1 <= 237407398223677
+ then
Gov if Mean PCAS <= 3745541101074
+ then
G n if Mean PCAS <= -32.4201583662305
G then
YA Ceramics Vermelha_Novs
Goe dhe
(= if Metalicos Bruna <= 86.9256591796875
G then
YA Ceramics Vermelha_Intemperizsds
Goe dhe
G v if Mean PCAS <= -40.7856024865723
&= then
Sn i Brightness <= 1117.71813964844
G then
YA Ceramics Vermelha_Novs
Goe de
YA Metslics brlhante
Gon ehe
£ ML Ceramica_ Alaranjada
. el
G n i Mean Layer 5 <= 673.976858390438
+ then
e if Mean PCAZ <= -302494673045675
G then
YA Metsics Pinturs Cinza
Gov dbe
v if Metslicos I0R 2 <= 1.06685671615601
then
& » if Leonardi 2 <= 344004638671875
+ then
v if Mean PCAT <= -5.30550336637769
& then
YA Cimentos Intemperizados
Gov ke
e if Mean PCAS <= 00485145605160073
&= then
©oe if Mesn PCAT <= 537133654159525
G then
Goe if Mesn Layer 2 <= 197.175964355469
& then
YA Ceramics Vermelhs_Intemperizsds
Gov dse
YA Cersmics Cinza
Goe e
YA Cimentos Intemperizados
Gon e
[ = if Mean Layer 1 <= 3004575193125
G then
YA Sombra
Goe de
YA Cimentos Intemperizados
. e
v i Mesn Layer 1 <= 427.504609707031
& then
YA Solo_Exposto
Gov e
e ifStandard deviston Layer 6 <= 39.5031929016113
& n then
YL Ceramica Cinza
Gon e
YA Cimentos_Novos
- el
S n i Mean Layer 8 <= 553.795593261713
& then
e i Brightness <= 456.381956007813
& e then
YA Solo_Exposto
Gov e
YA Ceramics Alsranjada
G e
YA Solo_Exposto
. e
= = if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
+ then
19,6870324216309
S n if Mean Layer 1 <= 562.719116210338
G then
YA Ceramica Alsranjada
.
YA Pedrs Mineia
- 1636745544434
YA Ceramica Alsranjada
Goe dhe
e if Mesn PCAL <= 5.55871625900269
& then
YA Metsics brlhante
Gov dke
e ifStandard deviston Layer 2 <= 69.274070737451
+ then
v if Leonardi 1 <= 1.52235758304506
+ then
24, Pecra Mineirs
. ehe
« # Brightness <a TBADI2A11TIETS
« then
2L, Cimentos Novos
A, Metalica_brilhsate
. ehe
o i Mean Layer 1 <= 967.396362304608
- then
2, Metalica_brithante
2, Metalica_Pintura_C
2L Sombra
. ehe
o #Mean PCAS <= -11.0722188949585
* then
M Sombra
. e
o bores
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B2 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com M=3.

- = MD_CART
= CART Tree (generated)
- = if Geral RE\Y <= 1.44292008876801
then
B if Geral ARVI2 <
» then
S n i Leonardi 1 <= 2.37407398223877
= then
- » if Mean PCAS <= -37.4750041101074
= then
(- = if Mean PCAG <= -32.4201583862305
£ then
LM Ceramica_Vermelha_Nova
B el
& v if Metdlicos Bruna <= 86.0256301706875
S s then
®L Ceramica_Vermelha_Intemperizada
ER
S n if Mean PCAS <= -49.7856924865723
= then
- w i Brightness <= 1117.71813964844
e then
£.%L Ceramica_Vermelha_Nova
G else
%L Metalica_brilhante
SR
ML, Ceramica_Alaranjada

-0.964489459991455

- else
[ = if Mean Layer 5 <= 673.979258398438
= then
B« if Mean PCA2 <= -302.494873046875
£ n then
ML, Metalica_Pintura_Cinza
Br else
[ = if Metalicos IOR 2 <= 1.06835671615601
= then
- = if Leonardi 2 <= 344.004638671875
= then
(- = if Mean PCAT <= -5.30550336837769
£ = then
YL Cimentos_Intemperizados
else
B if Mean PCAB <= 0.0495145805180073
&= then
- = if Mean PCAT <= 5.37139654159546
B = then
[ = if Mean Layer2 <= 197.175064355469
e then
2L Ceramica Vermelha_Intemperizada
G ele
L.¥L Ceramica_Cinza
B else
L, Cimentos_Intemperizados

en else
£ = if Mean Layer 1 <= 300.45751953125

B else
PL, Cimentos_Intemperizados

. else
(- = if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
& then
-} Solo_Exposto
Bon else
- v if Standard deviation Layer 6 <= 39.5031920016113
B = then
?L Ceramica_Cinza
ER
®L Cimentos_Novos

= else
£ = if Mean Layer 8 <= 593.795583261719
= then
(- = if Brightness <= 436.381958007813
& then
"L Solo_Exposto
Gow else
YL Ceramica_Alaranjada
B = else
i %L Solo_Exposto

. else
B = if Area Construida NHFD WN-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
» then
S n i Mean PCAS <= -19.6870384216309
B = then
- » if Mean Layer 1 <= 582.719116210938
e then
. %L Ceramica_Alaranjada

else.

Lhl Pedra_ Mincira

B else
() = if Mean PCAG <= -16.3678245544434
e then
£.%L Ceramica_Alaranjada
G ele
. = if Mean PCAA <= 5.59871625900269
£ = then
YL Metalica_brilhante
Brn else
[ if Standard deviation Layer 2 <= 69.2740707397461
&= then
- = if Leonardi 1 <= 1.52235758304596
B = then
L Pedra_Mineira
G else
- = if Brightness <= 784.012451171875
= then
LML Cimentos_Noves
B el
YL Metalica_brilhante
B else
YL, Pedra_Mineira

w else
B = if Mean Layer 1 <=
Goe then
2l Metalica_brilhante
B oelse
M, Metalica_Pintura_Cinza

67.396362304688

= else

i.%L Sombra

u e
- if Mean PCA4 <= -11.0722188949585
& w then
L%k Sombra
R
LML Arborea

. else

YL Piscina J.L8




B3 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com M=4.

= MD_CART
CART Tree (generated)
£ v if Geral REVY <= 1.44202008876801
= then
B = if Geral ARVI 2 <= -0.964489450991455
= then
S v if Leonardi 1 <= 2.3740730822367T
= then
©- = if Mean PCAS <= -37.4759941101074
~u then
- = if Mean PCAG <= -32.4201583862305
£ then
.Ml Ceramica_Vermelha_Nova
B else
£ = if Metilicos Bruna <= 86.9256391796373
G- w then
KL Cersmica Vermelha Intemperizada
else
= if Mean PCAS <= -49.7858924865723
£-= then
%L Ceramica_Vermelha_Nova
B n else
%L Ceramica Alaranjeda
= else
E- = if Mean Layer 5 <= 673.979858398438
= then
Bl = if Mean PCA <= -302.494873046675
G-w then
kL Metalica_Pintura_Cinza
= el
B = if Metalicos IOR 2 <= 1.06885671615601
= then
1 v if Leonardi 2 <= 344 004638671875
= then
- = if Mean PCAT <= -5.30350336837769
i then
kL Cimentos_Intemperizados
B else
- v if Mean PCAB <= 0.0495145805130073
- = then
- = if Mean PCAT <= 537139654150546
B n then
£ = if Mean Layer 2 <= 187.175964355468
o~ = then
«.%ly Ceramica Vermelha_Intemperizada
B else
YL Ceramica_Cinza
e else
+.¢L Cimentos_Intemperizades
B= else
£
=]
=]
=2k Cimentos_Intemperizades
= else
Bl = if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
£ then
Kl Solo_Bxposto
B else
- = if Standard deviation Layer 6 <= 39,5031920016113
B then
T LML Ceramica_Cinza
B-= else
M Cimentos_Novos
= else
- = if Mean Layer 8 <= 593.795503261719
G then
4L Ceramica Alaranjada
Go= else
i.0L Solo_Exposto
= else
£ = if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
= then
(- = if Mean PCAS <= -10.6870324216209
B n then
B » if Mean Layer 1 <= 582.719116210938
£ then
1.0, Ceramica_Alaranjada
G else
2L Pedra_Mineira
B n else
- = if Mean PCAG <= -16.3678245544434
= then
i.2L Ceramica_Alaranjada
B else
- = if Mean PCAA <= 5.50871625000269
i then
kL Metalica_brilhante
G = eke
(- = if Standard deviation Layer 2 <= 63.2740707397461
£ = then
{ G- = if Leonardi 1 <= 1.52235758304596
B n then
L Pedra_Mineira
Bow else
- = if Brightness <= 784.012451171875
£ then
.-}l Cimentos_Novos
O else
2L Metalica_brilhante
Eon else
YL Pedra_Mineira
= else
- = if Mean Layer 1 <= 967.396352304688
G then
XL Metalica_brilhante
B else
¥L Metalica_Pintura_Cinza
u else
WL Sombra
w ese
£ = if Mean PCAd <= -11.0722188849585
G- then
YL Sombra
G = else
*L Arborea
= else
M, Piscina




B4 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com M=5.

= MD_CART
£ = CART Tree (generated)
- = if Geral REVY <= 1.44292008876801
.= then
B = if Geral ARV 2 <= -0.964489459991455
= then
©- = if Leonardi 1 <= 2.37407398223877
.u then
B = if Mean PCAS <= -37.4759941101074
= then
©- = if Mean PCAG <= -32.4201383862303
[ w then
M Ceramica Vermelha_Nova
Bl else
- = if Metdlicos Bruna <= 86.9256591796875
= then
L Ceramica_Vermelha_Intemperizada
Bl else
£ n if Mean PCAS <= -40,7858024865723
= then
~kly Ceramica_Vermelha_Nova
Do else
YL Ceramica_Alaranjada

= else
(- » if Mean Layer 5 <= 673.979858398438
= then
(- = if Mean PCA2 <= -302.494873046875
£ = then
ML Metalica_Pintura_Cinza
Ew else
(- = if Metdlicos IOR 2 <= 1.06885671615601
= then
£ = if Leonardi 2 <= 344.004632671875
«u then
[ = if Mean PCAT <= -5.30550336837769
£ n then
M, Cimentes_Intemperizados
Eeow else
(- = i Mean PCAS <= 0.0485145805180073
& = then
- = if Mean PCAT <= 5.37130654150546
£ u then
1 = if Mean Layer 2 <= 197.175964355469
& = then
ML Ceramica_Vermelha Intemperizada
Gon else
L.bL Ceramica_Cinza
Bon else
+. 2L Cimentos_Intemperizados
Go= else
(- ® if Mean Layer 1 <= 300.45751953125
& = then
WL Sombra
B = else
LML Cimentos_Intemperizados
u else
(- = if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
£ n then
YL, Solo_Exposto
Erow else
- = if Standard deviation Layer 6 <= 39.5031929016113
& = then
YL, Ceramica_Cinza
Eeon else
ML Cimentos_Novos

= ehse
- = if Mean Layer 8 <= 503.793393261719
B n then
-}y Ceramica_Alaranjada
B else
YL Solo_Exposto

= el
- = if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
= then
£ = if Mean PCAS <= -10,6870384216300
= then
(- ® if Mean Layer 1 <= 532.719116210938
G- = then
YL Ceramica Alaranjada
Bw el
-kl Pedra_Mineira
O else
1 n if Mean PCAG <= -16.3678245544434
- = then
M Ceramica_Alaranjada
B n else
- = if Mean PCA4 <= 5,59871625900269
o= then
YL Metalica_brilhante
B n else
[ = if Standard deviation Layer 2 <= 69.2740707397451
£ then
(- = if Leonardi 1 <= 1,52235758304396
£ then
= ¢k Pedra_Mineira
B else
LML Metalica_brilhante
B else
-tk Pedra_Mineira

= else
- = if Mean Layer 1 <= 967.396362304688
= then
*L Metalica_brilhante
B = else
YL Metalica_Pintura_Cinza

m else
M Sombra

. else
- = if Mean PCA4 <= -11.0722188940585
- = then
YL, Sombra
B else
ML Arborea
- else

WL Piscina
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B5 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com

- n MD_CART
= CART Tree (generated)
- = if Geral REVY <= 1.44292008876801
= then
£ = if Geral ARV 2 <= -0.964480450991455
= then
if Leonardi 1 <= 2.37407398223877
- w then
£ w if Mean PCAS <= -37.4759941101074
£ = then
©- = if Mean PCAG <= -32.4201383862305
- = then
YL Ceramica Vermelha_Nova
= else
== if Metdlicos Bruna <= 86.9256591796875
- = then
L Ceramica_Vermelha_Intemperizada
B = else
-kk Ceramica_Alaranjada
How else
= if Mean Layer 5 <= £73.979858398438
- = then
&= if Mean PCA2 <= -302.494873046075
- = then
kL Metalica_Pintura_Cinza
e else
S if Metdlicos IOR 2 <= 1.06883671615601
wow then
== if Leonardi 2 <= 344.004638671875
= then
- = if Mean PCAT <= -5.30550336837769
= then
-ty Cimentos_Intemperizados
" else
= if Mean PCA8 <= 0.0495145805180073
- = then
& = if Mean PCAT <= 5.37139654159546
= then
B = if Mean Layer 2 <= 197.175964355469
. n then
i LML Ceramica Vermelha_Intemperizada
" else
YL Ceramica_Cinza
G = else
*L Cimentos_Intemperizados
= else
B v if Mean Layer 1 <= 300.45751953125
= then
2L Sombra
- = else
ML Cimentos_Intemperizados
- else
- if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
S n then
¥k Solo_Exposto
" else
- = if Standard deviation Layer 6 <= 38.5031923016113
B~ = then
YL Ceramica_Cinza
= else
Ml Cimentos_Noves
-ow o else
- = if Mean Layer 8 <= 593,795593261719
£ then
i LY Ceramica_Alaranjada
O = else
.21y Solo_Exposto
ow else
=~ w if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
- = then
== if Mean PCAS <= -19.6870384216309
- = then
- if Mean Layer 1 <= 582.719116210938
S w then
2L Ceramica_Alaranjada
E-w else
ML Pedra_Mineira
£ = else
©- = if Mean PCAG <= -16.3678245544434
S u then
2L Ceramica_Alaranjada
else
- = if Mean PCA4 <= 5.38871625900269
- then
i L Metalica_brilhante
- = else
B = if Standard deviation Layer 2 <= 69.2740707397461
= then
= » if Leonardi 1 <= 1.52235758304596
= then
YL Pedra_Mineira
= else
kL Metalica_brilhante
= else
¥l Pedra Mineira
= ele
- = if Mean Layer 1 <= 967.396362304688
- = then
kL Metalica_brilhante
o else
«.kla Metalica_Pintura_Cinza
E-n else
M Sombra
- m else
- = if Mean PCA4 <= -11,0722188349585
- = then
¢ L.hh Sombra
= else
M Arborea
~u else
-l Piscina

M

6.



B6 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com

- = MD_CART
i n CART Tree (generated)
G- = if Geral REVY <= 1.44292008876801
= then
G- = if Geral ARVI 2 <= -0.064480450091455
G- then
i w i Leonardi 1 <= 2.37407308223877
- then
- = if Mean PCAS <= -37.4750941101074
&= then
£ = if Mean PCAS <= -32.4201583862305
Bl then
2L Ceramica_Vermelha_Nova
o= else
£ = if Metalicos Bruna <= 86.9256591796875
£ » then
--BL Ceramica_Vermelha_Intemperizada
Sw else
LML Ceramica_Alaranjada

- else
- = if Mean Layer 5 <= 673.979858398438
= then
[ w if Mean PCA2 <= -302.434873046875
£ = then
L. Metalica_Pintura_Cinza
£ = else
= v if Metslicos IOR 2 <= 1.06885671615601
.= then
[ = ifLeonardi 2 <= 344.004638671875
= then
2~ = if Mean PCAT <= -5.30550336837769
» then

kL Cimentos Intemperizados
. ke
- = if Mean PCAB <= 0.0495145805180072
o= then
£ » if Mean PCAT <= 5.37130654159546
- v then
i . s if Mean Layer 2 <= 197.175964355460
- = then
PL Ceramica_Vermelha_Intemperizada
- else
-bL Ceramica_Cinza

. n else
L ML Cimentos_Intemperizados
o= else
B = if Mean Layer 1 <= 3004575153125
- u then
i Lok Sombra
- = else
L.l Cimentos_Intemperizados

= else
2w if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
G- u then
-}l Solo_Exposto
- else
- = if Standard deviation Layer & <= 38.3031928016113
- ® then
-M Ceramica_Cinza
n else
L Cimentos_Novos

= else
£ = if Mean Layer 8 <= 593.795503261719
Sw then
LM Ceramica_Alaranjada
g else
LML Solo_Exposto

oo else
- = if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1822.91967773438
- w then
- = if Mean PCAS <= -19,6870384216309
- = then
B = if Mean Layer 1 <= 582.719116210938
o w then
LMk Ceramica_Alaranjada
Eom else
LML Pedra_Mineira
£ else
B if Mean PCAG <= -16.3678245544434
S m then
LML Ceramica_Alaranjada
== else
- = if Mean PCA4 <= 5.53871625900269
= then
YL Metalica_brilhante
" else
- = if Standard deviation Layer 2 <= 69.2740707397461
£} = then
£ n if Leonardi 1 <= 1.52235758304596
- u then
XL Pedra_ Mineira
- = else
L.l Metalica_brilhante
£ else
-M Pedra_Mingira

~w else
G- = if Mean Layer 1 <= 967.396362304688
- = then
L Metalica_brilhante
-w else
-l Metalica_Pintura_Cinza

- else
2L Sombra
o= else
- v if Mean PCA4 <= -11,0722188949585
- = then
i LML Sombra
B " else
YL Arbores

B else
LML Piscina




B7 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com

MD_CART

- m then

oo else

= else

M. Piscina

= CART Tree (generated)
e » if Geral REVY <= 1.44292008876801

- = if Geral ARVI 2 <= -0.964489459991455

= then

=h)
=]

if Leonardi 1 <= 2.37407398223877

= then

= w if Mean PCAS <= -37.4759841101074

then
if Mean PCAG <= -32.4201583862305
= then
bl Ceramica_Vermelha_Nova
B n else
£ = if Metdlicos Bruna <= 86.0256591796875
B~ = then
: L.2L Ceramica Vermelha_Intemperizada
Gew else
-l Ceramica_Alaranjada

B

- else
B = if Mean Layer 5 <= 673.979858308438
= then
B = if Mean PCA2 <= -302.494873046875
5= then
-l Metalica_Pintura_Cinza
o n else
B n i Metalicos [OR 2 <= 1.06885671615601
= then
B = if Leonardi 2 <= 344.004638671875
= then
B = if Mean PCAT <= -5.30350336837769
S u then
i LB Cimentos Intemperizados
S else
B = if Mean PCA <= 0.0495145805180073
o= then
S = if Mean PCAT <= 5.37139654159546
£ = then
©- = if Mean Layer 2 <= 197.175964355469
- w then
.kl Ceramica_Vermelha_Intemperizada
e else
KL Ceramica_Cinza

Bw else
PL Cimentos_Intemperizados

- else
£ = if Mean Layer 1 <= 300.45751953125
S w then
bk Sombra
e else
kL Cimentos_Intemperizados

- else
B = if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
B~ = then
L.k Solo_Exposto
B n else
(- = if Standard deviation Layer 6 <= 39.5031929016113
= then
L Ceramica_Cinza
£ = else
kL Cimentos_Novos

- = else
- = if Mean Layer 8 <= 583.795593261719
then
2l Ceramica_Alerarjada
ERT
*L Solo_Exposto

= else
B = if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
£ = then
B if Mean PCAS <= -18.6870384216308
= then
= = if Mean Layer 1 <= 582.719116210938
» then
ML, Ceramica_Alaranjada
£ = else
bl Pedra_Mineira

= else
B if Mean PCAG <= -16.3578245544434
Zn then
L Cersmica_Alaranjada
v else
- = if Mean PCA4 <= 5.59871625900269
£~ = then
i kL Metalica_brilhante
- n else
- if Standard deviation Layer 2 <= 69.2740707397451
v then
== if Leonardi 1 <= 1,52235758304596
G = then
L Pedra_Mineira
- else
¥L Metalica_brilhante

B w else
2L Pedra Mineira
~m glse
- = if Mean Layer 1 <= 967.396362304688
G- = then
EL Metalica_brilhante

clse
-l Metalica_Pintura_Cinza

" else

*L Sombra

- = if Mean PCA4 <= -11.0722188949583
B = then

*L Sombra

B else

*L, Arborea

M

8.



B8 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com M=9.

MD_CART

S n CART Tree (generated)
B~ v if Geral RE\Y <= 1.44292008876801
= then
B » if Geral ARVI 2 <= -0,964489450991435
= then
- = if Leonardi 1 <= 2.37407398223877
- = then
- = if Mean PCAS <= -37.4750841101074
= u then
= if Mean PCA6 <= -32.4201583862305
- then
1 BL Ceramica_Vermelha_Nova
Bo= else
©- = if Metalicos Bruna <= 86.9256591796875
- = then
-.kk Ceramica_Vermelha_Intemperizada
B else
-2 Ceramica_Alaranjada
-ow else
== if Mean Layer 5 <= 673.979858338438
= then
©- = if Mean PCA2 <= -302.404873046875
= u then
«.kly Metalica Pintura_Cinza
- else
- = if Metdlicos IOR 2 <= 1.06885671615601
- = then
== if Leonardi 2 <= 344.004638671875
- = then
©- = if Mean PCAT <= -5.30550336837769
5w then
-l Cimentos_Intemperizados
else
B = if Mean PCAB <= 0,0495145805180073
- then
& = if Mean PCAT <= 5.37139654159546
= then
B v if Mean Layer 2 <= 197.175964355469
. n then
ML Ceramica_Vermelha_Intemperizada
f-m else
: YL Ceramica_Cinza
G = else
*L Cimentos_Intemperizados
= else
B v if Mean Layer 1 <= 300.45751953125
then
¥l Sombra
- else
ML Cimentos_Intemperizados
- else
©- = if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
S n then
*L Solo_Exposto
El-w else
= w if Standard deviation Layer 6 <= 38.3031928016113
= then
YL Ceramica_Cinza
B = else
kL Cimentos Novos
- u else
= = if Mean Layer 8 <= 593,795593261719
£ w then
L Cersmica_Alaranjada
B w else
®L Solo_Exposto
B = else
if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
- w then
== if Mean PCA3 <= -19.6870384216309
- = then
& = if Mean Layer 1 <= 582.719116210938
£ then
i LY Ceramica_Alaranjada
Een else
«.kly Pedra_Mineira
- else
- = if Mean PCAG <= -16.3678245544434
o= then
i LB Ceramica_Alaranjada
o else
©- = if Mean PCA4 <= 5.59871625900269
S n then
L2k Metalica_brilhante
" else
= w if Standard deviation Layer 2 <= 68.2740707387461
G- = then
i @ = if Leonardi 1 <= 1.52235758304596
- = then
¥l Pedra_Mineira
en else
Ml Metalica_brilhante
- else
YL Pedra_Mineira
» else
©- = if Mean Layer 1 <= 967.396362304688
- = then
«.kla Metalica_brilhante
=l else
L.kl Metalica_Pintura_Cinza
- m else
¥k Sombra
o= elce
- = if Mean PCA4 <= -11.0722183943585
E- = then
YL Sombra
= else
¥ Arborea
oow else
b, Piscina



B9 Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART com M=10.

= MD_CART

CART Tree (generated)
if Geral RE\Y <= 1.44292008876801
=}- = then
& if Geral ARVI 2 <= -0.964489459991455

then

if Leonardi 1 <= 2,37407398223877

= then

E| if Mean PCAS <= -37.4759941101074

= then

é = if Mean PCAG <= -32.42071383862305
then

ﬂ. Ceramica_Vermelha_Mova
else

= if Metalicos Bruna <= 86.9256591796875
= then

: !L Ceramica_Vermelha_Intemperizada
= else

L0l Ceramica_Alaranjada

é = glse
B = if Mean Layer 5 <= 673.979858358438
then
= = if Mean PCAZ <= -302.494873046875

= then
Metalica_Pintura_Cinza

é = glse
if Metalicos IOR 2 <= 1.06885671615601
= then
=1 = if Leonardi 2 <= 344,004638671873
then
= if Mean PCA7 <= -5.30350336837769
== then
] tL Cimentos_Intemperizados
== else
S = if Mean PCAS <= 0.0495145805180073
then
= if Mean PCAT <= 5.37139654159546
= then
tL Ceramica_Cinza
= else

.M, Cimentos_Intemperizados

else

-}y Cimentos_Intemperizados

else

= if Mean Layer 1 <= 427.504699707031

= then

LML Solo_Exposto

= else

[=- = if Standard deviation Layer 6 <= 39.5031923016113
= then

[L Ceramica_Cinza

= else

-2l Cimenteos_Moves

else

= if Mean Layer B <= 593.795593261719
then

kL Ceramica_Alaranjada

else

.0k Solo_Exposto

- = else
- = if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
= then
= = if Mean PCAS <= -19.6870384216309
= then
L Ceramica_Alaranjada
== else
= if Mean PCAG <= -16.3678245544434
then
i »L Ceramica_Alaranjada
else
= if Mean PCA4 <= 5.59871625900269
- = then
: tL Metalica_brilhante
== else
H !L Pedra_Mineira

= else
i..hly Metalica_brilhante

- = else
’,L Sombra
== else
LML Arborea
else
M, Piscina

135



B10 Arvore de decis&o gerada pelo algoritmo CART com M=11.

= MD_CART
£ = CART Tree (generated)
- = if Geral REVY <= 1.44292008876801
«u then
£ = if Geral ARVI2 <= -0.064489450001455
= then
£+ i Leonardi 1 <= 2.37407308223877
= then
£ w if Mean PCAS <= -37.4750841101074
- then
- = if Mean PCAG <= -32.4201583862305
e then
.4k Ceramica_Vermelha_Nova
G else
- if Metdlicos Bruna <= 36.9256591796875
©n then
YL Ceramica_Vermelha_Intemperizada
Do else
[ = if Mean PCAS <= -49.7858024865723
& then
= ifBrightness <= 1117.71813064844
e then
%L Ceramica_Vermelha_Nova
G else
%L Metalica_brilhante

G else
¥L Ceramica_Alaranjada

. else
[5- = if Mean Layer 5 <= 673.979858398438
= then
-+ if Mean PCAZ <= -302.494873046875
&= then
%L Metalica_Pintura_Cinza
Gon else
- = if Metdlicos I0R 2 <= 1.06885671615601
= then
B = if Leonardi 2 <= 344,004638671875
= then
- = if Mean PCAT <= -530350336837769
& v then
YL Cimentos_Intemperizados
Dov else
B = if Mean PCAR <= 0.0495145805180073
£ = then
B+ if Mean PCAT <=
o then
B = if Mean Layer 2 <= 197.175964355469
£n then
i 3L Ceramica Vermelha Intemperizada
[ERE
%L Ceramica_Cinza

7139654139546

G= else
%L Cimentos_Intemperizados
= else
B if Mean Layer 1 <= 300.45751953125
&= then
»L Sombra
G= else
%L Cimentos_Intemperizados
. el
- = if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
G v then
"L Solo_Exposto
Dov else
- = if Standard deviation Layer 6 <= 39.5031929016113
£ = then
-} Ceramica_Cinza
= else
-} Cimentos Novos

. e
Ern i Mean Layer 8 <= 593.795593261719
£ = then
- » if Brightness <= 456.381956007813
£ ® then
2L Solo_Exposto
Boroelse
M Ceramica_Alaranjada

B else
2L Solo_Bxposto

. ese
& if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1838.91967773438
= then
- n if Mean PCAS <= -19,6870384216309
£ then
E-w iFMean Layer | <= 5827191621038
= then
YL Ceramica_Alarzrjada
ERTY
H YL Pedra_Mineira
B oebe
E-n iFMean PCAG <= -16.3678245544434
= then
YL Ceramica_Alarzrjada
B else
- » if Mean PCA <= 5.50871625900269
B+ then
M, Metalica_brilhante
. else
(- = if Standard deviation Layer 2 <= 69.2740707397461

i = then
B+ if Leonardh 1 <= 1,52243/583045%6

&= then
YL Pedra Mincira
Gon else
- = if Brightness <= 734.012451171875
= then
i .} Cimentos_Novos
B-n else
YL Metalica_brilhante
B = else
YL Pedra_Mineira

. else
(- w ifMean Layer1 <= 067.306362304688
£ s then
YL Metalica_brilhante
Doe el
YL Metalica_Pintura_Cinza

" ekse

"L Sombra

. else
S if Mean PCA4 <= -11.0722186949585
B n then
Lk Sombra
Son else
M, Arbores
- clse

2L Piscina
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B11 Arvore de decis&o gerada pelo algoritmo CART com M=12,

= » MD_CART

= w  CART Tree (generated)

=- = if Geral REVY <= 1.44292008876801

then

= if Geral ARVI 2 <= -0,964488459991455

- = then

Y. = if Leonardi 1 <= 2.37407393223877

== then

=- = if Mean PCAS <= -37.4739941101074
then

= if Mean PCAG <= -32.4201583862305
=- = then
!‘ Ceramica_Vermelha_Mova
- om else

if Metalicos Bruna <= 86.9256391796875
= then
ML Ceramica_Vermelha_Intemperizada

= else
‘..Ml Ceramica_Alaranjada

else
£ = if Mean Layer 5 <= 673.979858393438
=- = then
Y= if Mean PCA2 <= -302.494373046875
= then
: kL Metalica_Pintura_Cinza
else
if Metdlicos IOR 2 <= 1.06883671613601
then
= if Leonardi 2 <= 344.0046386718735
= then
if Mean PCAT <= -5.30550336837769
- = then
kL, Cimentos_Intemperizados

- else

-

if Mean PCAS <= 0.0493145805180073

= then

- » if Mean PCAT <= 5.37139654139546
= then

!L Ceramica_Cinza

else

EL Cimentos_Intemperizados

é = glse
.Ml Cimentos_|ntemperizados

== else
=~ = if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
then
ML, Solo_Exposto
else
= if Standard deviation Layer 6 <= 39.5031929016113
= then
.4l Ceramica_Cinza
- = else
.4 Cimentos Novos

= u else
=] if Mean Layer 8 <= 593,79559326171%

= then

..k Ceramica_Alaranjada

= else

© ML Solo_Exposto

== else
if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010} <= 1888.91967773438
= then
if Mean PCAS <= -19.6870384216309
= then
-l Ceramica_Alaranjada
else
= = if Mean PCAB <= -16.3678245544434
then

*L, Ceramica_Alaranjada
= n else
- w if Mean PCA4 <= 5.59871625900269
=- = then
EL Metalica_brilhante
- = else
kL Pedra_Mineira
== else
kL Metalica_brilhante
== else
¥y Sombra
= else
ML, Arborea
else
ML, Piscina
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B12 Arvore de decis&o gerada pelo algoritmo CART com M

B

= MD_CART
[~ = CART Tree g

= then

[=8E]

=5

enerated)

if Geral REVY <= 1,44292008876801

= = if Geral ARVl 2 <= -0,964489459991435

then
= if Leonardi 1 <= 2.37407398223877
=~ = then
= = if Mean PCAS <= -37.4739941101074
then
= if Mean PCAG <= -32.4201583862305
- = then
’,L Ceramica_Vermelha_Nova
1w else
if Metalicos Bruna <= 86.9256591796875
= then
: & Ceramica_Vermelha_Intemperizada
= else
EL Ceramica_Alaranjada
else
= if Mean Layer 5 <= 673.979858398438
= = then
if Mean PCA2 <= -302.494873046875
- = then
L ML Metalica_Pintura_Cinza
= else
21 ® if Metalicos IOR 2 <= 1,06883671615601
== then
- » if Leonardi 2 <= 344.004638671875
=~ = then
= if Mean PCAT <= -5.30550336837769
then
kL Cimentos_Internperizados
= else
£ = if Mean PCAS <= 0.0495145805180073
= = then
- = if Mean PCAT <= 5.37139654159546
=~ = then
!L Ceramica_Cinza
=-n else
- Cimentos_Intemperizados
=- = else
kL Cimentos Intemperizados
- else
if Mean Layer 1 <= 427.504609707031
= then
kL Solo Exposto
= else
- = if Standard deviation Layer 6 <= 39.5031920016113
= = then
tl Ceramica_Cinza
=- = else
-#L Cimentos_Novos
- = else
= if Mean Layer 8 <= 593.795593261719
= then
. pL Ceramica_Alaranjada
O = else
L.¢L Solo_Exposto
== else
S+ = if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91067773438
= then
= if Mean PCAS <= -19.6870384216309
then
kL Ceramica_Alaranjada
else
= if Mean PCAG <= -16.3678245544434
= then
kL Ceramica_Alaranjada
n else
& = if Mean PCA4 <= 5.59871625000269
= then
E EL Metalica_brilhante
else
-kl Pedra_Mineira
- = else
tL Metalica_brilhante
=-m else
-2l Sombra
= else
2L Arborea
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B13 Arvore de decis&o gerada pelo algoritmo CART com

E

= MD_CART
- = CART Tree (generated)

if Geral REVY <= 1.44292008876801

= then
[ »  if Geral ARVI 2 <= -0.964489459991455
then
- = if Leonardi 1 <= 2.37407388223877
=- = then

if Mean PCAS <= -37.4759941101074
then
= if Mean PCAG <= -32.4201583862303
then
& Ceramica_Vermelha_Mova
= = else
£ = if Metdlicos Bruna <= 86.9256501796875
= = then
tL Ceramica_Vermelha_Intemperizada
- else
.My Ceramica_Alaranjada

== else

é = if Mean Layer 5 <= 673.979858398438
then
= if Mean PCA2 <= -302.4948T3046875
- = then
tL Metalica_Pintura_Cinza
- else

=] if Metalicos IOR 2 <= 1.06885671615601
= then
[ = if Leonardi 2 <= 344.004638671875
then
= if Mean PCA7 <= -5.30350336837769
=~ = then

ML Cimentos_Intemperizados

== else

= = if Mean PCAS <= 0.0495145805180073
then
= if Mean PCAT <= 5.37139654159546
= then

EL Ceramica_Cinza
é = glse

--kh Cimentos Intemperizados

else
-l Cimentos_Intemperizados

- else
- = if Mean Layer 1 <= 427.504699707031
=- = then
*L Solo_Exposte
=-n else
= if Standard deviation Layer 6 <= 38.5031929016113
then
-l Ceramica_Cinza
== else

kL Cimentos_Movos

else

= if Mean Layer 8 <= 593.795593261719
= then

.Ml Ceramica_Alaranjada

O = else

kL Solo_Exposto

else
= if Area Construida NHFD WY-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
~ = then
=] if Mean PCAS <= -19.6870384216309
= then
kL Ceramica_Alaranjada
== else
- » if Mean PCAG <= -16.3678245544434
= then
kL, Ceramica_Alaranjada
else
= = if Mean PCA4 <= 5,59871625900269
=- = then
-y Metalica_brilhante
=-n else
-2y Pedra_Mineira

= else
!L Metalica_brilhante

- else

LAL Piscina
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B14 Arvore de decis&o gerada pelo algoritmo CART com

£ = MD_CART
(=~ = CART Tree (generated)

- = if Geral REVY <= 1.44292008876801
== then

if Geral ARVI 2 <= -0.964488459991455
- then

- » if Leonardi 1 <= 2.37407398223877
- = then
B-

if Mean PCAS <= -37.4759941101074
=~ = then

= = if Mean PCAB <= -32.4201583862305
= then

!L Ceramica_Vermelha_Wova
- m else

if Metdlicos Bruna <= 86.9236591796875
= = then

kL Ceramica_Vermelha_Interperizada
- = else

kL Ceramica_Alaranjada
- = else

B~ = if Mean Layer 5 <= 673.979858398438

=}~ = then
if Mean PCAZ <= -302.494873046873
=~ = then
& Metalica_Pintura_Cinza
- else

- » if Metdlicos IOR 2 <= 1.06885671615601
= then

if Leonardi 2 <= 344.004638671875
=~ = then
= = if Mean PCAT <= -5.30550336837769
- = then
-2k Cimentos_Intemperizados
= else
= = if Mean PCAS <= 0.0495143803180073
= = then
- = if Mean PCAT <= 5.37139634139546
= then
tl Ceramica_Cinza
== else

..Ml Cimentes Intemperizados

- = else
..l Cimentos_Intemperizados
- = else
=- = if Mean Layer 1 <= 427.504689707031

= then

L Solo_Exposto
else

= if Standard deviation Layer 6 <= 39.5031929016113
=~ = then

.Ml Ceramica_Cinza
- = else

.- ¢l Cimentos_Movos

else

=~ = if Mean Layer & <= 593.79339326171%
=~ = then

kL Ceramica_Alaranjada
- = else

kL Solo_Exposto

== else

o= if Area Construida NHFD WV-2 (Wolf, 2010) <= 1888.91967773438
- = then

="

if Mean PCA3 <= -19.6870384216309
then

*L Ceramica_ Alaranjada
else
if Mean PCAG <= -16.3678245544434
=~ = then
Ml Ceramica_Alaranjada

- = else

- = if Mean PCA4 <= 5.59871625900269
= then

-2 Metalica_brilhante
else

YL Pedra_Mineira

= m else
kL Metalica_brilhante
== else
..M Sombra

- = else

kL Arborea
== else
L Piscina
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