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RESUMO

As areas urbanas caracterizam-se por ser um espaco em transformacéo,
dindmico e com problemas de ordenamento e de uso e ocupagédo do solo.
Quando estas areas urbanas estdo localizadas em ambientes costeiros, se
tornam ainda mais frageis pela presenca de ecossistemas como 0s
manguezais e as dunas. A utilizacdo dos dados de sensoriamento remoto
aliados a técnicas de mineracdo de dados possibilitam a extracdo automética
de importantes informacdes para o planejamento e a gestdo urbana costeira.
Para processamento e avaliacdo dos dados provenientes de novos sensores
orbitais, utiliza-se conhecimento de GEOBIA. Neste trabalho foram utilizadas
imagens do satélite WorldView-2 de alta resolucdo espacial, com uma banda
pancromatica (0,50m) e oito bandas multiespectrais: trés bandas na faixa do
visivel (red, green e blue) e a banda do infravermelho proximo (NIR), além das
quatro novas bandas: coastal (400-450 nm), yellow (585-625 nm), red edge
(705-745 nm) e near-infrared-2 (860-1040 nm). O objetivo deste trabalho foi
avaliar o uso dessas imagens aliadas a técnicas de mineracédo de dados para a
classificacdo de uso e cobertura do solo urbano em &reas urbanas costeiras.
Os procedimentos aplicados em duas areas-testes no setor norte da cidade de
S&do Luis, llha do Maranhdo. Primeiramente, foi utilizado um modelo de
classificacdo para as dareas-testes que considerava somente analise
exploratéria a partir das ferramentas implementadas no software InteriMAGE
(Teste Al e BI). Para comparacdo foi elaborado um modelo com base nos
resultados da mineracdo de dados por arvore de decisdo com um numero
minimo de folhas, indicava os melhores limiares e atributos para classificar as
imagens, sendo este modelo adaptado a concepcéo do software InterlIMAGE
(Teste All e BIl). Através de avaliacbes estatisticas, foi possivel optar pelas
classificacdes com maior precisdo que obtiveram indices Kappa de 0,8354
(Teste All) e 0,8446 (Teste BIl) e assim customizar os atributos ja validados na
classificagcdo da cobertura do solo ao modelo para mapear o uso do solo,
obtendo-se indices Kappa de 0,7924 (Area A) e 0,7631 (Area B).
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LAND USE/LAND COVER CLASSIFICATION OF URBAN AREA FROM SAO
LUIS (MARANHAO STATE) USING WORLDVIEW-2 IMAGES, DATA MINING
AND THE INTERIMAGE SYSTEM

ABSTRACT

Urban areas are characteristic spaces under dynamic changes, with problems
related to planning land use/land cover. Such areas are especially fragile when
they are located in coastal regions with mangrove vegetation and dune
ecosystems. Remote sensing information and data mining techniques allow the
automatic extraction of important information for planning and urban
management issues of such areas. Data processing of the new high resolution
remote sensing satellite systems considers the GEOBIA paradigm. In this study
data from the WorldView-2 satellite were used: bands red, green and blue in the
visible spectrum and a near infrared band. Four new bands were added in this
very high resolution sensor system, namely: coastal (400-450 nm), yellow
(585-625 nm), red edge (705-745 nm) and near-Infrared-2 (860-1040 nm). The
objective of this study was to evaluate the capability of these datasets for the
classification of land use/land cover in urban coastal areas. Two test-sites were
considered at the northern section of Sao Luis city (Maranhdo State, Brazil).
Initially, tests were made with a classification model, considering only those
tools implemented at the InterIMAGE classification software (Tests Al and BI).
For comparison purposes, a model was developed based on the results of data
mining by decision tree, with a minimum number of leaves, which indicates the
best thresholds and attributes to classify images. This model was adapted to
the concept of the software InterIMAGE (Tests All and BIl). After a statistical
evaluation, those classifications with the highest Kappa indices were
considered, namely: Test All (0.8354) and BIl (0.8446). It was then possible to
customize the attributes validated earlier in the land cover classification to the
model used to map land use, obtaining Kappa indices of 0.7924 for area A and
0.7631 for area B.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Ao longo da segunda metade do século XX, ocorreu em paises que estavam
em processo de industrializacdo uma acentuada elevacdo dos indices de
urbanizacdo (REIS, 2009). No Brasil, a partir da década de 1970, 0 processo
de urbanizacéo se tornou intenso, levando a um rapido aumento populacional,
especialmente nas grandes cidades, ampliando a necessidade de um eficaz

planejamento e controle das atividades desenvolvidas no ambiente urbano.

Nas ultimas décadas, houve um acentuado crescimento dos estudos sobre a
dindmica urbana (SOUZA, 2000). A presenca de grandes empreendimentos
localizados préximos aos centros urbanos é responsavel pela atracdo de uma
consideravel quantidade de trabalhadores e consumidores. Na cidade de Sé&o
Luis, ocorreu um intenso crescimento populacional a partir da década de 1960,

motivado pelas atividades comerciais e industriais na regiao.

Os produtos de sensoriamento remoto possuem grande importancia para o
planejamento e monitoramento urbano. Mapeamentos tematicos com dados de
sistemas sensores de alta resolugéo sdo fundamentais para o monitoramento
de areas de preservacdo ambiental, na identificacdo de areas de risco,
identificacdo de areas de expansdo urbana, dentre outros (ANTUNES;
CORTESE, 2007; KUX; ARAUJO, 2008; NOVACK; KUX, 2010;).

Através das vérias aplicagfes desenvolvidas ao longo dos ultimos anos pode
ser constatar uma melhora significativa das resolugdes espectral e espacial dos
novos sistemas sensores orbitais conforme pode se verificar em Blaschke e
Kux (2007), Novack (2009), Pinho et al. (2009, 2012), Ribeiro (2010), Tomas
(2010), Leonardi (2010), Novack et al. (2011), Ribeiro et al. (2011), entre

outros.



Ehlers (2007) apresenta a lista dos sistemas sensores com significativa
melhoria nas resolugbes espacial, temporal e radiométrica que estédo
permitindo aplicacfes até agora “reservadas” as fotografias aéreas, como o

mapeamento de bidtopos com alta precisdo e mapeamento de alvos urbanos.

Estudos sobre a cobertura e o uso do solo se tornam necessarios para o
correto gerenciamento dos problemas urbanos. Por cobertura da terra (land
cover), entende-se como sendo aspectos fisicos da superficie de uma dada
parcela do solo, por exemplo, grama, concreto, agua, etc (JENSEN; COWEN,
1999). Barnsley et al. (2001) conceituam o uso do solo (land use) como o
exercicio das atividades humanas sobre o solo. Trata-se de um conceito
abstrato, entrelagando fatores culturais e econdmicos, n&do podendo ser

diretamente determinados através de técnicas de sensoriamento remoto.

Em relacdo aos modelos de classificacdo de imagem Blaschke (2010) e
Taubenbock, et al. (2010) apontam para a abordagem baseada em objeto
utilizando sensores de alta resolucdo espacial, que é vantajosa por considerar
conjuntos de pixels (regibes) e ndo pixels isoladamente. Aplicacbes que
utilizam esse conceito consideram um numero maior de variaveis, usando
atributos de forma, textura, além de -caracteristicas da vizinhanga, que
melhoram significativamente o processo de classificacdo, conforme estudos de
Pinho (2005), Almeida et al. (2007), Hofmann et al. (2008).

Para que mais usuarios de imagens de alta resolucdo espacial possam utilizar
0 método de classificacdo baseado em objeto, a PUC-RJ e o INPE (DSR e
DPI) desenvolveram um sistema de interpretacdo de imagens baseado em
conhecimento, o InterIMAGE, que possui cédigo aberto e pode ser acessado
de forma livre e gratuita por qualquer usuario (COSTA, 2009; COSTA et al.
2010).



Ao lado do desenvolvimento desse software, foram empregadas técnicas de
mineracdo de dados (Data Mining) ja utilizadas na detec¢do de mudancas em
conjuntos de dados espaciais por Chen et al. (2009). Tanto a mineracédo de
dados como as técnicas baseadas em objeto aplicadas as imagens do satélite

WorldView-2 auxiliaram na realizacédo deste trabalho.
1.1 Objetivo Geral

O objetivo desta pesquisa é desenvolver um modelo de conhecimento para o
mapeamento da cobertura e do uso do solo no contexto de uma area urbana
costeira (Sao Luis, Maranhao), classificando imagens do satélite WorldView-2 e
utilizando o paradigma de andlise de imagens baseada em objeto e técnicas de
mineracéo de dados (Data Mining).

1.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos

especificos:

e Avaliar a exatiddo do processo de ortorretificacdo por diferentes métodos
implementados com GCPs (Ground Control Points) e do Modelo Digital

de Elevagao.

e Avaliar a contribuicdo das bandas adicionais do sensor WorldView-2

para este tipo de aplicacao.

e Elaboracdo de um modelo de conhecimento para a classificacdo do uso

e cobertura do solo em areas similares a area de estudo.

¢ Identificar os melhores atributos através de mineracdo de dados para a
caracterizacdo de cada classe de cobertura do solo, além de elaborar

mapas de uso do solo para as areas-testes.

e Avaliar o desempenho e o potencial do aplicativo InterIMAGE.



e Gerar produtos de classificagdo de cobertura e uso do solo que possam
contribuir para o planejamento urbano e ambiental da cidade de Sé&o
Luis (MA).

1.3 Organizacao da Dissertagéao
Este documento esta organizado em seis capitulos da seguinte forma:

v' O Capitulo 2 apresenta a fundamentagcdo teérica no qual séo
abordados conceitos e trabalhos anteriores relacionados aos
conhecimentos explorados nesta pesquisa, incluindo discussdes
sobre temas como: imagens de alta resolucdo espacial, andlise
geografica de imagens baseada em objeto — GEOBIA (Geographic

Object-Based Image Analysis e técnicas de mineracao de dados.

v' O Capitulo 3 apresenta a localizacdo e situacdo geografica da area
de estudo, com énfase para as caracteristicas especificas das areas-
testes.

v O Capitulo 4 descreve os procedimentos utilizados, os dados que
serviram de base para a pesquisa, aplicativos computacionais,
equipamentos, a organizacdo dos passos metodolégicos que

nortearam o encaminhamento da pesquisa.

v' O Capitulo 5 apresenta, analisa e discute os resultados obtidos com
o uso dos procedimentos realizados e nas classificacdes de

cobertura e uso do solo com base nas avaliacdes realizadas.

v O Capitulo 6 contém as conclusbes, as recomendacbes e

perspectivas para trabalhos futuros.



CAPITULO 2
FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados o0s conceitos de sensoriamento remoto
relacionados a questdo urbana que fundamentam esta pesquisa e as técnicas
aplicadas nos experimentos realizados: classificacdo de uso e cobertura do
solo, fusdo de imagens, ortorretificacdo, analise baseada em objetos
geograficos, mineracdo de dados, avaliagdo dos produtos cartogréficos e

avaliacao das classificacoes.
2.1 O Sensoriamento Remoto de Areas Urbanas

Para estudos da ocupacao urbana, o uso do sensoriamento remoto possibilita
uma visao sindptica da area a ser estudada, fornecendo dados com resolucdes
espaciais e temporais adequadas a dinamica de transformacédo da paisagem
(JENSEN, 2009).

Nessa perspectiva, ha estudos (WENG, 2007; JACQUIN et al., 2008) sobre a
cobertura vegetal natural na escala dos municipios, com integracao dos dados
de expansdo urbana, que identificam ocupacdes desordenadas em areas de

risco de deslizamento, areas inundaveis etc.

Os estudos em areas urbanas a partir de produtos de sensoriamento remoto
ganharam mais importancia com o langamento dos sistemas sensores com alta
resolucéo espacial, como, p.ex., o lkonos-Il (1999), Quickbird-2 (2001) e SPOT-
5 (2002). Com a disponibilidade de imagens obtidas por esses sistemas, foi
possivel executar trabalhos antes s6 realizados com fotografias aéreas em
escalas de 1:10.000 a 1:5.000, sendo consideradas as dimensfes das quadras
e tornando os alvos urbanos de cobertura do solo urbano passiveis de

identificacdo em mapeamentos de areas construidas.



Os satélites OrbView-11l (2003), CBERS-2B (2007), GeoEye (2008), WordView-
2 (2009) possibilitam uma melhor compreensédo do espac¢o urbano a partir do
momento em que reduzem as limitagbes do uso do sensoriamento remoto
orbital para o estudo deste ambiente (MARCELHAS e SOUZA et al., 2003).
Imagens de sistemas como lkonos-1l, GeoEye-1, WorldView-1 e 2 permitem a
extracdo de informagdes a partir de cenas do mesmo local que séo adquiridas
sob angulos diferentes de imageamento, sendo capazes de gerar

estereoscopia na mesma oOrbita.

A tecnologia LIDAR (Light Detection And Ranging) tem contribuido para
diversas finalidades, devido a sua alta precisdo vertical, e tem sido utilizada na
geracdo de Modelos Digitais de Superficie (MDS), na extracdo de edificacdes e
na modelagem tridimensional de cidades, facilitando a classificacdo da
cobertura do solo (BRITO et al., 2008;)

2.2 Imagens de Alta Resolucéo Espacial

A partir do inicio da década passada, com a disponibilidade de novos sistemas
sensores de alta resolucdo e a utlizacdo dos Sistemas de Informacdes
Geograficas (SIG’s), tornou-se possivel a obtencdo de imagens que contém
alto nivel de detalhamento, expandindo assim as possibilidades para o uso de
produtos orbitais, devido principalmente a significativa melhoria nas resolugdes
espaciais e espectrais, semelhantes a fotografias aéreas adquiridas por

sensores aerotransportados em baixa altitude (EHLERS, 2007).

Blaschke e Kux (2007) relatam que as imagens de alta resolugcdo e seus
produtos derivados se tornaram ferramentas imprescindiveis para os gestores
urbanos, servindo de suporte para a tomada de decisdes técnicas. Varias
entidades e agentes publicos ou privados utilizam dados de Sensoriamento
Remoto, para as mais diversas finalidades, desde o planejamento de acdes, a
prevencdo de desastres até acOes mitigadoras de danos ambientais ou
antropicos.



Quando se trata de estudos de identificacdo de alvos e fei¢cdes tipicas de areas
urbanas, Jensen (2009) aponta para a importancia da resolucado espacial em
detrimento da espectral, pois até entdo sensores como lkonos e Quickbird-2,
possuiam somente quatro bandas espectrais (azul, verde, vermelho e
infravermelho proximo). Atualmente o sensor WorldView-2 inova com a
presenca de mais quatro bandas espectrais, contendo, além das quatro bandas
anteriormente citadas a coastal (400-450 nm), yellow (585-625 nm), red edge
(705-745 nm), near infrared 2 (860-1040 nm)).

Foram realizados estudos de areas urbanas brasileiras para a discriminacdo do
uso e cobertura do solo utilizando imagens de alta resolugéo, destacando-se as
contribuigcbes de Almeida et al., (2007), Carvalho (2011), Novack et al. (2011),
Novack (2009), Araujo (2006) e Pinho (2005) que desenvolveram metodologias
usando a abordagem baseada em objeto, tendo o estudo de Ribeiro (2010)

sido pioneiro na utilizagdo de imagens do satélite WorldView-II no Brasil.
2.2.1 O Satélite WorldView-2

Lancado em outubro de 2009, o sensor do Worldview-2 possui resolucao
espacial de 0,46 m na banda pancromatica e 1,84 m nas bandas
multiespectrais, além de wuma resolucdo radiométrica de 11 bits
(DIGITALGLOBE, 2010a) A presenca das quatro bandas adicionais em relacao
aos sistemas anteriores de alta resolucdo espacial, localizadas em faixas
especificas do espectro eletromagnético, aumenta a capacidade de

discriminacéo dos alvos em estudo, conforme se observa na Figura 2.1.

Essas bandas adicionais podem ser utilizadas para diversas aplicacdes, por
exemplo: a banda red edge auxilia no estudo das condi¢fes fitofisionGmicas
das plantas além de discriminar entre formacfes vegetais arbdreas e rasteiras.
A banda Coastal, por possuir maior dispersao atmosférica, pode ser utilizada
para investigar novas técnicas de corre¢do atmosférica. Além disso, esta banda
possui maior capacidade de penetragdo na agua, auxiliando estudos de

batimetria.



Figura 2.1 - Resposta espectral das bandas do satélite Worldview-2.
Fonte: Padwick et al., (2010)

Souza et al., (2011) realizaram testes para melhorar a discriminagéo de tipos
vegetais costeiros como manguezais e areas de apicuns, a partir das novas
bandas do sensor WorldView-2. Silva et al., (2011) aplicaram as novas bandas
para estudos de batimetria e poluicdo marinha na area do Rio San Pedro na
Espanha. AplicagGes utilizando as bandas do WorldView-2 e propostas de
metodologias que incluem desde analise espacial de dados a abordagem
baseada em objeto encontram-se em Kerr (2011), Vaduva (2011), Bratasanu
(2011), dentre outros.

Segundo Pinho (2005), no entanto, mesmo nas imagens de alta resolucéo
espacial, a extracdo automéatica e semiautomética de informacdes € dificil,
devido ao fato de que no ambiente intraurbano, os alvos a serem identificados
(edificios, casas, quadras esportivas, piscinas, etc.) sdo maiores do que 0s
pixels da imagem, resultando em uma grande variabilidade interna do numero

digital (ND) dos pixels dentro de uma mesma classe (PINHO et al., 2012).



Assim sendo, a insercdo de conhecimento do intérprete na construcdo de
regras para interpretacdo a partir de procedimentos semiautomaticos, e
utilizando elementos como cor, textura, tamanho, forma, padréo, localizacao e
contexto se tornam importantes para a estruturacdo de um modelo para a
classificacdo de uma cena urbana, facilitando a distingdo de alvos urbanos

devido a sua complexidade.
2.3 Classificacdo de Cobertura da Terra e do Uso do Solo Urbano

Ao utilizar dados de sensoriamento remoto no estudo do tipo de cobertura e
uso do solo, deve-se atentar para a relacdo proxima, porém distinta entre os
conceitos de cobertura e uso do solo. Sao frequentes os estudos que tratam os
dois conceitos como sendo semelhantes. Entende-se por cobertura o
revestimento da terra caracterizado por suas propriedades biofisicas, fisicas e

quimicas com reacdo proépria de interacdo energia-matéria (PRADO, 2009).

Ao abordar o uso do solo, deve-se considerar o conceito de Di Gregorio (2005)
que esta associado as praticas sociais, econdmicas e culturais que ocorrem na
area analisada. Assim sendo, obtém-se um grande numero de categorias de
uso do solo dependendo dos tipos de atividades e de assentamento na area
em estudo (DEAK, 2001; NOVACK e KUX, 2010). De forma mais simplificada,
Jensen e Cowen (1999) definem que o uso do solo refere-se ao modo como a
terra é utilizada, e a cobertura diz respeito aos materiais encontrados sobre a

superficie.

Para Pinho (2005), o mapeamento do uso do solo em ambientes urbanos deve
atentar para a questao da auséncia de relacdes relativamente diretas entre as
categorias de uso do solo e a reflectancia espectral registrada pelos sensores,
importante para as técnicas de sensoriamento remoto, pois esta informacao
relaciona-se a cobertura do solo — ou seja, aos materiais (naturais e artificiais)

presentes na cena (PINHO et al., 2012).



Novack (2009) desenvolveu um modelo de classificacdo de cobertura da terra e
do uso do solo urbano para a area da favela de Paraisopolis na cidade de S&o
Paulo (SP) a partir de imagens do sensor QuickBird-2, operadores de
processamento de imagens TerraAIDA e utilizando o software InterIMAGE.
Para a classificacdo da cobertura da terra, foi utilizado um algoritmo genético
para a calibracdo de parametros de segmentacao e algoritmos de sele¢cao de
atributos, e uma arvore de decisdo para a descricdo das classes. A
classificacéo do uso do solo foi realizada com base em atributos relacionados a
composicdo e estrutura dos objetos de cobertura da terra dentro dos
quarteirbes. Esta estratégia de interpretacdo do InterIMAGE é adequada a este

tipo de aplicacdo, sendo que o resultado da classificacao foi considerado bom.

Ao identificar e espacializar diferentes categorias de uso do solo urbano, se
produz um arcabouco importante de informac¢des que auxiliam o planejamento
urbano, fornecendo subsidios para um diagnéstico eficaz desses ambientes. A
regulamentacdo dos artigos da Constituicdo relativos a politica urbana foi
instituida pelo Estatuto das Cidades (Lei n°® 10.257, de 10 de julho de 2001),
onde consta que € dever do poder publico municipal o papel e a tarefa de
disciplinar o parcelamento, uso e ocupacéo do solo. A partir de bases de dados
atualizadas as imagens de alta resolucéo espacial contribuirdo para tornar esse

mapeamento mais rapido e preciso.
2.4 Andlise Geografica de Imagens Baseada em Objeto - GEOBIA

Para a analise de imagens geradas a partir de satélites com alta resolucdo
espacial, como o WorldView-2, a utilizagdo da tradicional classificacdo pixel a
pixel é limitada, j& que tais imagens apresentam um alto nivel de
heterogeneidade e variacéo interna de classes dentro de uma mesma cena.
Blaschke (2010) apresentou a evolucdo da Analise de Imagem Baseada em
Objeto OBIA (Object-Based Image Analysis) através de estudos que utilizaram
as técnicas baseadas em objeto nas mais diversas areas. Considerando o

paradigma de OBIA, a classificacdo passa a considerar informacdes extraidas
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dos objetos, dados topoldgicos (vizinhanca, contexto) e geométricos (forma,

tamanho).

O conceito de objeto € fundamental ao considerar este tipo de abordagem para
analisar imagens, pois segundo Definiens (2007), a informacdo semantica que
conduzira a interpretacdo de uma imagem ndo esta no pixel, mas nos objetos e
nas relagdes estabelecidas entre eles. Rumbaugh et al. (2006) conceituam
objetos como conceitos e abstracdes definidas em um determinado dominio de

uma aplicacao.

Para Ribeiro (2010) na analise baseada em objeto, um problema ou aplicacao
€ representado por uma colecdo de objetos que possuem caracteristicas
proprias e interagem entre si. Pinho et al. (2007) destacam que o0s objetos
possuem identidade, sendo distinguiveis pela sua propria existéncia
independente das propriedades que possuem. Assim sendo, dois objetos
“piscina” mesmo que possuam caracteristicas idénticas (cor, forma, contexto),

permanecem Unicos, consistindo em dois elementos independentes.

Gercek (2010) demonstra, ao estudar a estrutura da paisagem (landforms)
geométrica e geomorfométrica, que a classificacdo baseada em objeto pode
fornecer resultados mais satisfatorios quando sao incorporados ao processo de
classificacdo caracteristicas locais de forma e contexto, reafirmando os estudos
de Herold et al. (2002) e Andrade et al. (2003), os quais mostram que a analise
baseada em objeto produz melhores resultados do que quando comparada

com técnicas baseadas apenas na informagéo espectral.

Outros atributos, como forma, tamanho, textura, padrao e contexto, auxiliam na
identificacdo de alvos quando ndo é possivel a distincdo somente a partir de
atributos espectrais, sendo o conhecimento do especialista inserido para uma
melhor interpretacdo da imagem. Definir o espaco de atributos de uma
determinada classe é uma tarefa associada a um nivel de imprecisdo, o que
introduz certo grau de incerteza na associacdo de um objeto a uma

determinada classe. Benz et al. (2004) relatam que essa incerteza precisa ser
11



modelada, o que devera auxiliar na avaliacdo da classificacdo, pois esta € parte

do resultado da classificagéo.

Para Baatz et al. (2006) e Hay e Castilla (2006), o procedimento de
segmentacdo multirresolucdo € aconselhavel, pois resultard em objetos da
imagem analisada em diferentes escalas de detalhamento e assim melhorara o
desempenho da segmentacdo e consequentemente os resultados da
classificagcdo. As regras de classificagdo modelam o0s objetos e seus
relacionamentos quanto a estruturacdo das classes na rede hierarquica,
utilizando fungdes fuzzy de pertinéncia, que modelam a incerteza associada as
classes (NOVACK; KUX, 2010).

Informacdes sobre a abordagem baseada em objeto para a extracdo de
informacOes de areas urbanas a partir da classificacdo de imagens de alta
resolucdo espacial podem ser encontradas em Kong et al. (2006) e Jacquin et
al. (2008). No Brasil, estudos foram realizados de areas urbanas por: Pinho
(2005), Araujo (2006), Almeida et al. (2007), Souza et al. (2007), Hofmann et al.
(2008), Novack (2009), Kux et al. (2010), Ribeiro (2010), Leonardi (2010) e

Carvalho (2011), entre outros.
2.5 Sistemas de Interpretacdo de Imagens Baseados em Conhecimento

Ao estudar alvos com alta complexidade, como os encontrados em areas
urbanas, percebe-se que as plataformas convencionais de analise de imagens
digitais, que operam com métodos estatisticos, possuem limitacdes. Blickner et
al. (2001) ressaltam a importancia da avaliagdo desses resultados por um

especialista humano, visto que os resultados obtidos contém inconsisténcias.

Nos sistemas de analise de imagens baseados em conhecimento, a
interpretacdo da imagem pode ser representada através de dois tipos de
conhecimento: conhecimento implicito e explicito (PAHL, 2008). O

conhecimento implicito é a constru¢do procedural especifica para a detecgéo
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de certa classe na imagem. Para Costa (2009), o conhecimento explicito

representa as solucdes alternativas para uma dada tarefa.

Para executar uma estratégia de interpretacdo de uma imagem utilizando estes
sistemas, segundo Benz et al. (2004), o intérprete deve considerar: (1) a
estruturacdo das relacbes semanticas e de heranca de atributos entre as
classes, que é dada pela rede seméntica e pela rede hierarquica
respectivamente, (2) a geracédo de elementos de analise, os chamados objetos,
geralmente gerados por um processo de segmentacao e (3) a descricdo das
classes quanto a atributos, limiares, funcdes de pertinéncia fuzzy e regras de

agregacéo dos valores de pertinéncia.

Essas novas técnicas devem, segundo Pahl (2008), introduzir o conhecimento
do analista a respeito da cena, a partir de informacdes coletadas a priori sobre
a area a ser classificada, armazenando o conhecimento especifico da
aplicacdo de modo explicito. Atendendo a este desafio no sistema InterIMAGE,
a representacdo do conhecimento é feita através da rede semantica.

2.5.1 InterIMAGE

O InterIMAGE é um software livre para a interpretacdo de imagens baseado em
conhecimento desenvolvido a partir da cooperacao entre o Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais - INPE, o Laboratério de Visdo Computacional do
Departamento de Engenharia Elétrica da Pontificia Universidade Catdlica do
Rio de Janeiro (LVC-DEE/PUC-RJ), e a Universidade Leibniz de Hannover
(Alemanha). Segundo Costa et al. (2010) e Costa (2009), o InterIMAGE herdou
a estrutura de conhecimento, design e os mecanismos de controle do sistema
alemdo GeoAIDA (BUCKNER et al., 2001). Este software consiste no
desenvolvimento do AIDA (Automatic Image Data Analyser) (LIEDTKE et al.,
1997)
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2.5.1.1 Rede Semantica

Quanto a estratégia de interpretacdo de uma imagem, o InterIMAGE baseia-se
em uma rede semantica, que para Pahl (2008), € uma forma de representacao
do conhecimento definida como um grafo direcionado, no qual os vértices (ou
“nds”) representam objetos, conceitos, idéias, acontecimentos; e as arestas (ou
“arcos”) representam relacdes semanticas entre os nds, sendo uma forma de
representacdo grafica do conhecimento. O InterlMAGE possui uma arquitetura
flexivel, além de permitir a implementacdo de habilidades multitemporais
(COSTA et al., 2007).

2.5.1.2 Operadores

As etapas Top-Down (01) e Bottom-Up (02) comandam o processo de
interpretacdo no InterIMAGE. Na etapa Top-Down (TD), o sistema percorre a
rede semantica de cima para baixo executando os chamados operadores
holisticos, caracterizados como programas executaveis especializados na
deteccdo de conceitos da rede semantica. Para a detec¢cdo dos conceitos, 0s
operadores holisticos utilizam tarefas de processamento de imagem, tais como
segmentacdo, extracdo de atributos e classificacdo. Esta etapa € baseada no
modelo (rede seméantica) (NOVACK, 2009; PINHO et al., 2009).

2.5.1.3 Etapas Top-down e Bottom-up

Na Figura 2.2, Ribeiro (2010) apresenta os niveis e 0s ndés de uma rede e
regras associadas a operadores Top-Down(TD) e Bottom-Up(BU)
implementadas no InterIMAGE, a saber: (a) rede com poucos niveis e muitos
nés-folha, (b) rede com mais niveis e menos nés-folhas por cada nivel, (c) cada
nd possui regras associadas a operadores Top-Down (em azul), e operadores
Bottom-Up (em verde). Outros exemplos de rede desenvolvidos no InteriMAGE
encontram-se em Novack et al. (2010); Novack (2009); Pinho et al. (2009).
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(c)

Figura 2.2 — Rede semantica e regras elaboradas no InterlMAGE
Fonte: Adaptado de Ribeiro, (2010).

Para Ribeiro (2010), a flexibilidade e a classificacdo de imagens multissensores
e a reducdo do tempo gasto na interpretacdo do conhecimento que envolve
uma pesada carga computacional sdo importantes caracteristicas do
InterIMAGE.

Para consultar a versao 1.24-Beta do InterIMAGE, deve-se acessar o link

http://www.lvc.ele.puc-rio.br/projects/interimage/. Sado apresentados operadores

para a extracdo de objetos e, entre outros, o segmentador de Baatz, o
Checkerboard, o classificador por arvores de decisdo, o importador de arquivos
vetoriais, atributos topoldgicos que podem ser utilizados nas regras de decisao

dos operadores Top-Down e Bottom-Up.
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2.6 Mineracéo de Dados (Data Mining)

A Mineracdo de Dados € uma aplicacdo de algoritmos computacionais sobre
uma base de dados com o intuito de abstrair conhecimentos novos e uteis.
Witten e Frank (2005) relatam que estes algoritmos sao fundamentados em
técnicas que procuram, segundo determinados paradigmas, explorar os dados
de forma a produzir modelos de conhecimento, 0s quais expressam padrdes de
comportamento dos dados e podem ser extrapolados para a classificacao.

Modelos de conhecimento podem ser utilizados para a classificagdo ou tomada
de decisdo em um conjunto de dados diferentes daqueles usados na tarefa de
aprendizado, formalizando assim um conhecimento sobre certo fendmeno
(WITTEN; FRANK, 2005).

Para a escolha de algoritmos de Mineracédo de Dados, € fundamental conhecer
0s tipos de variaveis envolvidas e a inteligibilidade do modelo de conhecimento
gerado, a fim de se definir a forma de aprendizado do algoritmo, que pode ser:
(1) supervisionado, em que o modelo de conhecimento € abstraido a partir de
um conjunto de treinamento e avaliado a partir do conjunto de teste, e (2) nédo-
supervisionado, quando ndo existe a informacdo de saida desejada, e os
algoritmos partem dos dados procurando estabelecer relagbes entre si
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), existem diferentes métodos de
Mineracdo de Dados (Data Mining), destacando-se: métodos baseados em
redes neurais, em algoritmos genéticos, em instancias, métodos estatisticos,
métodos especificos, métodos baseados em inducao de &rvores de deciséo e
métodos baseados em légica nebulosa.

Tarefas de mineracdo de dados normalmente envolvem as seguintes etapas:
definicdo dos dados de referéncia, transformacdo dos dados (normalmente

discretizacdo e tratamento de valores ausentes), filtragem da informacéo,
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deteccdo de padrbes nos dados e, finalmente, obtencdo de conhecimento
exportavel (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005) (Figura 2.3).

Figura 2.3 — Processo de mineragdo de imagens.
Fonte: Adaptado de Santos (2005).

Korting et al. (2009) afirma que a utilizagdo de ferramentas de mineracdo de
dados aumenta o potencial de andlise e aplicacbes de dados de sensoriamento
remoto, o que facilita estudos em areas urbanas, as quais possuem alvos de
dificil distincdo entre si, exigindo a utilizacdo de técnicas mais apuradas para a

extracao de informacgdes.

Para a tarefa de minerar dados, diferentes softwares e algoritmos se encontram
disponiveis, neste estudo, optou-se pelo software livre Weka (HALL et al.,
2009) e pelo algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993), que faz uso da técnica de
mineracdo de dados pela inducéo de arvores de deciséo a partir da selecédo de

atributos.

As técnicas de selegdo de atributos auxiliam na escolha de um subgrupo 6timo
de atributos reduzidos a partir do grupo original, com base em heuristicas e
critérios de avaliacdo (KOHAVI; JOHN, 1997).
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O intuito da selecdo de atributos (SA) é remover atributos irrelevantes e
redundantes, aumentando assim, através da reducdo da dimensionalidade, a
eficiéncia, desempenho e acuricia de tarefas de aprendizado, sendo
geralmente feita antes da aplicacdo de algum algoritmo de aprendizado por
maquina (DASH; LIU, 1997; KOHAVI; JOHN, 1997).

Os algoritmos de SA por filtro podem ser divididos em dois grupos: aqueles que
procuram um subgrupo oOtimo de atributos e aqueles que avaliam
individualmente os atributos e os graduam quanto a sua relevancia em relacao
aos conceitos alvos (classes). Quando o numero de atributos € muito grande, a
selecdo por filtro € a escolha mais adequada, devido a sua eficiéncia
computacional e ao menor tempo de processamento (YU; LIU, 2003). A
relevancia dos atributos para a separacdo das classes pode ser obtida por
diferentes medidas e heuristicas. Assim, como resultado do processo, um
subgrupo 6timo (ou préximo de o6timo) € definido quando a operagdo do
algoritmo acaba.

2.6.1 Arvores de Decisdo

Segundo Han e Kamber (2001) a arvore de decisdo constitui-se em um
fluxograma, estruturado como uma arvore, onde cada né interno (n6 que néo é
folha) denota um teste em um atributo, cada ramo representa um resultado do

teste, e cada no-folha (ou né terminal) possui um rétulo da classe.

Segundo Goldschmidt e Passos (2005), uma arvore de decisdo € um modelo
de conhecimento, em que cada né interno da arvore representa uma deciséo
sobre um atributo, determinando como os dados estdo particionados pelos
seus nos filhos, a arvore é construida considerando um Unico grupo com todos
0s objetos, sendo 0 nd superior a raiz da arvore, conforme ilustrado pela Figura
2.4,
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Para se definir a Arvore de Decisdo, torna-se necessario um conjunto de
amostras de treinamento, onde o usuario intérprete define previamente as
classes, estruturando a arvore, de tal forma que cada né interno tenha como
rétulo o nome de um dos atributos previsores. Ja os ramos (ou arestas) que
saem de um no interno séo rotulados com valores do atributo naquele no, e a
folha recebe como rétulo o nome de uma classe, geralmente a classe prevista

para exemplos que pertencam aquele né-folha (NOVACK, 2011).

A construcdo de uma arvore de decisdo a partir do algoritmo C4.5 tem como
etapa inicial o exame de todos os atributos previsores candidatos, seguida da
escolha daquele que maximiza a taxa de ganho para rotular o né atual da
arvore, processo este que se repete de forma recursiva, até que todas as

instancias do conjunto de treinamento sejam classificadas.

Figura 2.4 — Exemplo de Arvore de Decis&o.
Fonte: Adaptado de Carvalho (2011).
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CAPITULO 3
AREA DE ESTUDO
3.1 Situacao Geografica e Aspectos Gerais

A area de estudo esta inserida na llha do Maranh&o, situada ao norte do
Estado do Maranhdo, regido Nordeste do Brasil, com uma area total de
aproximadamente 831,7 km2 (ESPIG et al., 2007) e esta localizada entre os
meridianos W 44°17'55" e W 44°12’'18” e os paralelos S 02°30°26" e S
02°27°'34”. A ilha € composta pelos seguintes municipios: Sao Luis (capital),

S&o José de Ribamar, Paco do Lumiar e Raposa (Figura 3.1).

Figura 3.1 — Municipios da Ilha do Maranhdo.
Fonte: Adaptado de Souza et al. (2011).
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A llha do Maranhdo é também definida como Regido Metropolitana da Grande
Sao Luis (RMGSL) e tem sua primeira apari¢do juridico-legal entre os atos das
disposi¢cbes constitucionais transitoriast da Carta Magna do Maranhéo, sendo
que, pela Lei Complementar Estadual (LCE) N° 38 de 1998, que ganha um
corpo institucional, dez anos, portanto apés a Constituicdo Federal ter
repassado aos Estados a incumbéncia de criarem e definirem suas regides
metropolitanas2. Em 2003, Alcantara € incorporada a RM, via LCE N° 69, que

deu nova redacado a de 1998.

Segundo Cordeiro e Diniz (2009), a chamada Regidao Metropolitana da Grande
Sao Luis (RMGSL) apresenta alteracdes em sua configuragdo socioespacial,
devido ao grande volume de novos investimentos publicos e privados,
fomentando os chamados Grandes Projetos. Destacam-se, neste contexto, a
Instalacdo da VALE (Companhia Vale do Rio Doce) em 1978 com o inicio da
construcdo da Estrada de Ferro Carajas, concluida quatro anos depois, e a
ALUMAR (Consércio Aluminio Maranhense) inaugurada em julho de 1984.

A RMGSL concentra um grande numero de atividades econdmicas, além de
funcdes estratégicas no gerenciamento das atividades de exportacdo dos bens
produzidos na regido. Essa tendéncia foi observada pelo IBGE (2008), em
estudo intitulado “Regides de Influéncia das Cidades”, no qual registra que,
apesar de nao possuir uma configuracdo metropolitana, a aglomeracéo
formada pelos quatro municipios da llha do Maranhdo teve ampliada sua

influéncia.

1 - Art. 19 - Fica criada a Regido Metropolitana da Grande S&o Luis, com a abrangéncia,

organizacéo e funcdes definidas em lei complementar.

2 - Artigo 25 [...] § 3° - Os Estados poder&o, mediante lei complementar, instituir regides
metropolitanas, aglomeracdes urbanas e microrregifes, constituidas por agrupamentos de
municipios limitrofes, para integrar a organizagéo, o planejamento e a execucgdo de funcdes

publicas de interesse comum.
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O crescimento populacional intenso nas décadas de 1960 a 1990 pode ser
explicado pelo fato de essa regido concentrar as atividades comerciais, de
gerenciamento, de producédo e qualificacdo (estudo e pesquisa) do estado.
Segundo dados do Levantamento Censitario de 2010, Sao Luis possui, cerca
de 1.011.943 habitantes (habitantes), com um aumento de 141.915 habitantes
se comparado ao ano de 2000, quando a populacéo totalizava 870.028 (IBGE,
2010).

Mesmo com as diretrizes que constam no Plano Diretor da cidade de Séo Luis,
instituido pela Lei n°® 4.669 de 11 de outubro de 2006 e a respectiva Lei 3.253
de 29 de dezembro de 1992 que dispde sobre o zoneamento, parcelamento e
uso e ocupacdo do solo, houve diversos impactos devidos a instalacdo de
empreendimentos de médio e pequeno porte, além de ocupacdes irregulares

em areas de preservacdo ambiental.

Para Feitosa (2007), a instalacdo dos grandes empreendimentos, ALUMAR e
VALE estimulou a ampliacdo da area portuaria do Itaqui, uma iniciativa do
projeto Ferro-Carajas, que implicou altos investimentos em infraestrutura para o
escoamento da producédo, exigindo a construcdo imediata de uma ferrovia e de
um porto. A ferrovia tem cerca de 890 km de extensdo, e 0 porto possui
capacidade para receber grandes navios. O inicio das obras de implantacdo da
Refinaria Premium da Petrobras tem acelerado a ocupacéo de algumas areas

da cidade.

Esse fato se torna um agravante, visto que na por¢cdo Norte do municipio de
Sao Luis, ha frageis estruturas geoldgicas, constituidas essencialmente de
coberturas cenozéicas, o que facilita a alteracdo da paisagem por agentes
modeladores do relevo de origem climéatica, hidrolégica e oceanogréfica. Vide a
respeito Souza e Feitosa (2009); GERCO (1998), Feitosa (1997), Feitosa e
Christofoletti (1993), Ab"Saber (1960). Para melhor representatividade das
classes de cobertura e uso do solo, a area de estudo foi dividida em duas

areas-testes, conforme ilustrado pela Figura 3.2.
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Figura 3.2 - Localizacéo das areas-testes.
Fonte: Adaptado de DigitalGlobe, (2010).
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3.2 Areas-Testes

Para delimitar as duas areas-testes estudadas, foram considerados aspectos
como diversidade de alvos urbanos na cena, capazes de serem distinguidos
pelo sensor, ou seja, objetos sempre presentes em estudos urbanos a partir de
dados de sensoriamento remoto, tais como: piscinas, vegetacao rasteira e
arbérea, diferentes tipos de telhados (diferentes materiais de cobertura),
edificios com gabaritos de altura diversos, galpdes industriais, areas de solo
exposto etc. A presenca de tais elementos em uma cena urbana sdo os
motivadores para a construcdo de uma rede hierarquica e de operadores que

contemplem estes diferentes tipos de coberturas (RIBEIRO, 2010).

Ribeiro (2010) e Novack (2009) mostraram que, para analisar 0 uso e a
cobertura do solo, é de fundamental importancia escolher areas-testes com
significativa heterogeneidade do uso do solo, onde seja possivel identificar
tanto areas residenciais (verticais e horizontais; de alto, médio e baixo padrbes)
como comerciais, institucionais, de lazer, industriais (principalmente galpdes),

além das areas verdes (desocupadas e/ou protegidas).

Na area-teste A, estdo localizados os conjuntos residenciais de alto padrao
horizontais (Calhau e parte da Ponta do Farol) e verticais (area de interface
entre os bairros Calhau e Renascenca), e também esta contida uma porcéo de
praia, um trecho de unidades de conservacdo, como a Estacdo Ecolégica do
Rangedor, faixas de dunas e de restingas (vegetacdo rasteira) e pequenas
areas comerciais. Na Figura 3.3, consta a Area-Teste A com maior resolugao

espacial, onde se identifica com maior detalhe a heterogeneidade da cena.

Na area-teste B, ha ocupacdes espontaneas (palafitas) na area préxima ao
manguezal e ao canal de maré, com a presenca também de residéncias
horizontais de baixo padréo, verticais de baixo padrdo, areas em construcéo de
novas vias para a cidade (Avenida Quarto Centenario). Dentro dessa area de
estudo, encontram-se bairros tradicionais da Ilha, como: Camboa e Liberdade e

25



parte do Monte Castelo, condominios verticais para familias de baixa renda
(Figura 3.4).

Figura 3.3 — Area-teste A.
Fonte: Adaptado de DigitalGlobe (2010).

Figura 3.4 — Area-Teste B.
Fonte: Adaptado de DigitalGlobe (2010).
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CAPITULO 4
MATERIAL E METODOS
4.1 Material

Este capitulo descreve os dados matriciais e vetoriais, os softwares e
equipamentos utilizados e os procedimentos metodologicos executados na

realizacéo deste trabalho.
4.1.1 Dados de Entrada
a) Dados Matriciais:

Foram selecionados dois conjuntos de imagens WorldView-2 do tipo
Standard/O2A obtidas no dia 10 de junho de 2010, disponibilizados pela
empresa DigitalGlobe. O sensor orbital WorldView-2 possui resolugao
espacial de 0,50 m na banda pancromatica e 2,00 m nas bandas
multiespectrais, além de wuma resolucdo radiométrica de 11 bits
(DIGITALGLOBE, 2010b), apresentando quatro bandas adicionais em
relacdo ao sistema anterior QuickBird-2 (faixas do azul, verde, vermelho e
infravermelho proximo), a saber: coastal, yellow, red edge, e near infrared 2
(Figura 4.1).

Figura 4.1: Comparacao das bandas dos satélites Quickbird, WorldView-1 e 2.
Fonte: Geoimage (2010).
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b) Dados Vetoriais:

Banco de dados da cidade de S&o Luis produzidos durante o projeto
“S&0 Luis: Uma Leitura da Cidade” (ESPIRITO SANTO 2006), um
estudo técnico coordenado pelo Instituto de Pesquisa e Planificacdo da
Cidade, visando subsidiar estudos para aprovacédo do Plano Diretor da
cidade na escala de 1:10.000.

Curvas de nivel com equidistancia de 01 m para a area do municipio de
Sao Luis, disponibilizadas pelo Laboratério de Geoprocessamento da

Universidade Federal do Maranhao.

Limites territoriais do municipio de S&o Luis, no formato ESRI Shapefile
(shp) adaptados da base vetorial disponibilizada pelo IBGE.

4.1.2 Softwares e Aplicativos

a) Arc GIS 10.0 — Conversao, edicao e ajustes topolégicos dos dados
vetoriais para elaboracdo do Modelo Digital de Elevagdo (MDE) e
elaboracdo dos mapas finais;

b) ENVI 4.7 (ITT, 2009) - para Mosaicagem, fusdo e recorte das areas-
testes a partir das imagens do WorldView-2, elaboracdo das matrizes

de confuséo das classificacdes feitas no InterIMAGE.

c) Spectrum Survey 4.22 — Utilizado no pés-processamento dos pontos

GNSS coletados em campo para a ortorretificacdo das imagens.

d) MAPGEO 1.0 — Tratamento e conversdo das coordenadas elipsoidais

em ortométricas.

e) PCl Geomética Ortho Engine 10.3 (PClI GEOMATICS, 2010) -

Utilizado para a ortorretificacdo das imagens.
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f) WEKA 3.6.5 — Utilizado na mineracéo de dados (selecao dos atributos

e geracao das arvores de decisao).

g) InterIMAGE v1.24 — Para Elaboragdo da rede semantica, definicdo
das regras de pertinéncia, elaboracdo dos modelos de conhecimento

para classificacdo de cobertura da terra e uso do solo posterior.

h) Notepad++ 5.8.7 — Preparacdo dos dados de mineracdo através da
edicdo e elaboracdo dos arquivos ARFF para utilizar no software
WEKA.

4.1.3 Equipamentos

a) Camera Fotografica Sony para registro do local de coleta dos pontos

de controle no terreno;

b) 02 Receptores GNSS SOKKIA numeracdo 1904 e 1908 — Modelo:
Stratus Béasico Estatico — coleta de pontos em campo para a

ortorretificacao;

c) 02 Receptores GNSS Garmin — Modelo: 12XL — para localizacdo dos
pontos pré-definidos, calculo da distancia de um ponto a outro e do

tempo em relacéo a base.
d) Trena para célculo da altura da antena;
4.2 Métodos

A sequéncia e a organizacdo dos procedimentos metodoldgicos executados
neste trabalho estdo contidos no diagrama da Figura 4.2. Os passos
metodoldgicos relativos aos processamentos e avaliagdes realizados durante o

estudo estdo descritos nos tépicos seguintes deste capitulo.
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Figura 4.2 — Diagrama dos procedimentos metodoldgicos.

30



4.2.1 Preparacédo dos Dados

Segundo Schowengerdt (2007), esta fase do trabalho estd atrelada ao
processo de restauracdo da imagem, na qual operagcées como: correcao de
imperfeicdbes geométricas, radiométricas e/ou ruidos podem ser geradas no

processo de aquisicdo da imagem.

Segundo Mather (2005) e Araujo et al. (2007), que realizaram estudos
relacionados com a discriminacdo entre alvos, as correcfes radiométricas e
atmosféricas em produtos obtidos de satélites de alta resolucdo sé&o
desnecessarias, uma vez que estes apresentam boa qualidade radiométrica e

geomeétrica.

Estudos de Boggione et al. (2010) avaliaram que os valores de radiancia de
imagens do satélite Quickbird com e sem correcdo radiométrica eram muito
semelhantes, quando estas imagens ndo possuiam distor¢cdes significativas
tais como ruidos, efeito de borramento, etc. Assim, as etapas de correcao

radiométrica e atmosférica ndo foram utilizadas neste estudo.

Com base nos estudos de Araujo (2006) e Ribeiro (2010), foram realizados
inicialmente os seguintes procedimentos: 1) fusdo das imagens combinando
assim a informacdo espectral das oito bandas multiespectrais com a
informacdo geométrica (espacial) da banda pancromatica; 2) coleta e pds-
processamento dos pontos de controle (GCPs — Ground Control Points)
coletados em campo utilizando equipamento adequado (DGPS - Differential
Global Positioning System); 3) elaboracdo do modelo digital de elevacéo
(MDE); 4) ortorretificacdo da imagem, corrigindo as distorcdes geométricas,
utilizando o aplicativo OrthoEngine — 5 e validacao da ortorretificacao.
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4.2.1.1 Fusao das Imagens

A fusdo de imagens tem por objetivo aumentar a resolugdo espacial das
bandas multiespectrais, fusionando a informacao espacial detalhada da banda
pancromatica com a informacdo espectral das bandas multiespectrais
(DIGITALGLOBE, 2010).

Ha varios métodos de fusdo de imagens. Pinho et al. (2005) e Novack (2009)
testaram métodos de fusdo em imagens do sistema sensor orbital com alta
resolucdo espacial Quickbird-2. Padwick et al (2010) fizeram varios testes de
fusdo de imagens do satélite WorldView-2. Wald et al. (1997) fizeram medidas
de avaliacdo, considerando a diferenca das médias das imagens de cada
banda antes e depois da fusdo (que deve ser 0) e a correlagdo entre as

imagens antes e depois deste procedimento (que deve ser 1).

Assim, os critérios para a selecdo dos procedimentos de fusdo avaliados foram
a acessibilidade do algoritmo e a capacidade de fusionar as oito bandas
espectrais simultaneamente, possuir boa capacidade de transferéncia de
detalhes da imagem pancromatica para a imagem sintética, preservando a

informacé&o espectral da imagem multiespectral original (ZHANG, 2004).

Neste trabalho, a fusdo de bandas foi realizada utilizando os métodos e
interpoladores disponiveis no software ENVI 4.7 (ITT, 2009), conforme Tabela

4.1 abaixo.

Tabela 4.1 — Métodos e interpoladores avaliados.

Método Interpolador

Principais Componentes (WELCH,; Vizinho-mais-Proximo

EHLERS, 1987) Convolugao Cubica
Bilinear
Vizinho-mais-Proximo
Gram-Schmidt (LABEN; BROWER, 1996) Convolugéo Clbica
Bilinear
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4.2.1.2 Ortorretificacéo

Para corrigir distorges geométricas em imagens de sensores remotos utiliza-
se 0 processo de ortorretificacdo. Para Toutin (2004), as imagens brutas (sem
processamento prévio) possuem distor¢cdes significativas que impossibilitam
seu uso para inferéncias espaciais a partir do cruzamento de informacdes com
dados cartograficos em Sistemas de Informacdes Geogréficas. Na Tabela 4.2,
encontra-se uma descricdo das principais fontes de distorcdes geométricas

presentes em imagens de satélite.

TABELA 4.2 — Fontes de distor¢cdes geométricas em imagens de satélite

Categoria Sub-categoria Descricdo da fonte de erros

Varia¢do de movimento

Plataforma Variacdo de atitude

Variag@o na mecanica do sensor
Sensor Angulos de visada lateral
IFOV/EIFOV

Observador/
Sistema de Aquisicao

Variacdes de tempo

Instrumento de medicéo Sincronia de tempo

Atmosfera Refraq.:ao .
Turbuléncia
Curvatura
Observado Terra Rotacéo
Topografia
Mapa Gedide para Elipsoéide

Elipsoide para Mapa

Fonte: Adaptada de Toutin (2004).

O processo de ortorretificacao utiliza tanto modelos empiricos 2D/3D (como o0s
polinomiais 2D/3D ou fungBes racionais 3D) ou modelos fisicos e
deterministicos 2D/3D. Considerando os métodos tridimensionais de correcéo
geométrica, trés deles sdo utilizados em imagens de alta resolucdo espacial
segundo Cheng e Zhang (2003), o racional polinomial em que os parametros
matematicos sdo introduzidos pelo usuéario, o racional polinomial onde os
parametros sdo fornecidos pelos metadados da imagem, e 0 rigoroso que

modela matematicamente os componentes fisicos da geometria de visada.
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Para a correcdo geométrica das imagens do satélite WorldView-2 utilizadas
nesta pesquisa, e considerando suas caracteristicas e trabalhos anteriores
realizados por Carvalho (2011), Ribeiro (2010) e Cheng e Zhang (2003), quatro
métodos podem ser aplicados para a correcdo geométrica: correcdo de
imagens Basic usando os RPCs (Rational Polynomial Coefficient) disponiveis
nos metadados, correcdo de imagens Basic usando o modelo rigoroso,
correcdo de produtos Ortho Ready Standard usando os RPCs fornecidos e

correcdo de produtos Ortho Ready Standard pelo modelo rigoroso.

Quando o usuario dispde de dados no nivel Ortho Ready Standard2A (como
aqueles utilizados neste trabalho) segundo PCI Geomatics (2010), pode-se
utilizar tanto a da modelagem por RPC quanto a modelagem rigorosa. Ainda
segundo PCl Geomatics (2010), caso opte pelo modelo da Funcéo Polinomial
Racional é possivel utilizar as RPCs para gerar ortoimagens na auséncia de
GCPs (Ground Control Points).

A ortorretificagdo das imagens WorldView-2 foi realizada utilizando-se o modelo
rigoroso, sendo que o aplicativo usado (OrthoEngine — PCI Geomatics v10.3.1)

dispde de um mddulo especifico para a corre¢do dessas imagens.

Para a ortorretificacdo das imagens foram utilizados GCPs obtidos a partir de

levantamento de campo. Este procedimento foi realizado nas seguintes etapas:

e treinamento de 11-15 de julho de 2011 para utilizagdo dos equipamentos
e aprimoramento das etapas de campo;

e escolha de possiveis locais para a obtencéo de pontos;

e organizacdo de duas equipes dotadas de equipamentos receptores
GNSS TOPCON Hiper L1 de dupla frequéncia, viaturas, cones

sinalizadores e maquina fotogréfica;

e realizacdo de jornadas de campo no periodo de 16 a 30 de agosto de
2011, com implantacdo e determinacdo das coordenadas de pontos de
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controle (GCP). Os pontos foram monumentados com informacdes e a

numeracao recebida (Figura 4.3);

Figura 4.3 - Placa de monumentacdo de ponto de controle

e A impressdao em papel das imagens do WorldView-2 auxiliou na busca
das areas e feicbes de facil visualizagdo para a sele¢cédo e coleta dos
GCPs. Fei¢cbes como pinturas e sinalizagées nas ruas, marcagdes em
calcadas, quintas e jardins, sdo elementos facilmente identificaveis e

geralmente indicados para a tomada de pontos (Figura 4.4).

Figura 4.4 - Exemplos de locais escolhidos para monumentagéo.
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Os pontos coletados em campo foram processados em escritério, tendo
como estacdo-base de referéncia para o processamento a Estacdo
UEMA (SALU), localizada na Universidade Estadual do Maranh&o.
Durante esta etapa do trabalho, foi preenchido um relatério descritivo do
ponto, contendo informagdes como: nome do projeto, identificador do
ponto (ID), nome atribuido ao ponto, equipamento utilizado, data, hora,
croqui da localizacdo, condicbes meteoroldgicas, observacbes sobre
possiveis obstaculos préximos ao ponto. Segundo Carvalho, (2011), em
areas urbanas, devem ser feitas fotos com as indicagdes do norte, leste,

sul e oeste.

Outro critério considerado para a escolha dos pontos controle foi a sua
distribuicdo espacial, tentando alcancar o méaximo possivel de
recobrimento de toda a area de estudo, garantindo assim a qualidade do
produto cartografico final. Foram coletados no total de 59 pontos

controle (Figura 4.5)

Figura 4.5 - Localizacdo geogréfica dos 59 pontos de controle na area de estudo.
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Para Araujo (2006) a coleta de pontos controle de forma correta e seguindo os
procedimentos anteriormente descritos auxilia na qualidade geométrica das
imagens ortorretificadas. Segundo Toutin (2004), pontos de controle coletados
de forma irregular podem ser responsaveis pela propagacao de erros e pelo

erro no final do processo de correcao.

Neste trabalho, os pontos de controle GNSS foram adquiridos através do
método de posicionamento relativo estatico, uma vez que, se a localizacdo de
um receptor for conhecida, comparam-se os valores obtidos com os valores

tedricos, e assim calculam-se os erros, corrigindo as medicfes naquele ponto.

Para a ortorretificagdo, foram utilizados todos os 59 GCPs, sendo 22 GCPs
(Ground Control Points) e 37 pontos independentes de verificacdo (ICPs —
Independent Check Points). Os ICPs foram utilizados para calcular os valores
do RMSE (Root Mean Square Error — raiz quadrada do erro médio quadratico),

que indica a qualidade estatistica da ortorretificacao (Figura 4.6).

Figura 4.6 — GCPs e ICPs distribuidos espacialmente na area a ser corrigida.
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Para Costa e Magalhaes (2003), o modelo digital de elevacdo (MDE) é a parte
fundamental do processo de ortorretificagdo das imagens, sem o qual nao seria
possivel a correcdo devido ao relevo. O MDE utilizado nesta pesquisa foi
gerado a partir de dados altimétricos disponibilizados pelo Laboratério de
Geoprocessamento da UFMA. Os arquivos disponibilizados estavam em
formato vetorial ESRI Shapefile (shp), facilitando a importagcéo para o software
ArcGIS 10.0, no qual onde foram realizadas edicbes e ajustes e posterior
conversdo de dados no que tange as informacdes relativas a projecédo, DATUM

e altimetria.

A partir do arquivo disponibilizado, foram extraidas as curvas-mestras e
intermediérias, utilizando-se 0 médulo 3D para extrair os pontos cotados. A
seguir os dados foram ajustados para a projecdo dos dados orbitais e de
GNSS, UTM, WGS 84 — 23S. Para a geracdo do MDE, foi utilizado o aplicativo
OrthoEngine do software PCI Geomatics v10.3.1, com interpolacdo por
convolucéo cubica, resultando em um produto com espacamento de pixel de 1
m (Figura 4.7).

Figura 4.7 — Modelo em 3D com base no MDE da area de estudo.
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Apés o processamento dos pontos de controle e a elaboracdo do MDE, foi
usado o modelo rigoroso através do aplicativo PClI Geomatics, que possui um
moédulo de correcdo geométrica especifico para o satélite WorldView-2
desenvolvido a partir de uma parceria com a empresa DigitalGlobe e o Centro

Canadense para Sensoriamento Remoto (CCRS).

Varios autores indicam que 0 processo de correcao rigoroso € o mais preciso
(Cheng; Zhang, 2003; PCI Geomatics, 2010; Toutin, 2004). O modelo rigoroso
€ também conhecido como modelo fisico, conforme informa Araujo (2006), por
modelar todas as distor¢des decorrentes do movimento da plataforma (posicao,
velocidade, atitude), do sensor (angulos de visada, efeitos panoramicos), da
Terra (elipséide e topografia) e da projecao cartografica.

A implementacdo no aplicativo PCI de um modulo de correcédo pelo modelo
rigoroso em imagens ORStandard, anteriormente possivel somente de se
aplicar em imagens do tipo Basic, tornou possivel alcancar a precisdo nos
resultados, com a vantagem de se utilizar em cenas no tamanho necessério e
com um certo nivel de processamento (PClI Geomatics, 2010). Araujo et al.
(2008) utilizaram o modelo rigoroso em imagens ORStandard 2A e
conseguiram resultados satisfatérios para o uso dos produtos em inferéncias

espaciais visando ao planejamento territorial.

Na avaliacdo das imagens, foram utilizados como referéncia os critérios
estabelecidos pelas Normas Técnicas da Cartografia Nacional: as classes de
exatidao por escala, o Erro Padrdo (EP) e o Padrdo de Exatiddo Cartografica
(PEC). Assim, as avaliagOes das ortoimagens foram realizadas seguindo duas
abordagens: (1) o uso da raiz do erro médio quadratico (RMSE) e (2) célculo da
analise de tendéncia (“t” de Student) e precisdo (Qui-quadrado) proposta por
Galo e Camargo (1994). Ambos levam em consideracdo os valores de
discrepancias (A) entre as coordenadas dos produtos gerados e as
coordenadas de referéncia (base cartografica e/ou pontos GNSS), Galo e
Camargo (1994).
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4.2.2 Classificacéo da Cobertura

Apoés a ortorretificacdo das imagens, efetuou-se a classificagdo da cobertura do
solo urbano utilizando o InterIMAGE, um software baseado em conhecimento
Carvalho (2011) e Ribeiro (2010) utilizaram imagens do WorldView-2 para
classificar a cobertura do solo urbano usando a abordagem de analise de
imagens baseada em objetos geogréficos (GEOBIA). Com base nesta
abordagem, consideraram-se na area de estudo feicdes urbanas e feicdes
tipicas de areas costeiras, como dunas, manguezais, canais de mare e faixas

de areia (praia) ndo analisadas em trabalhos anteriores.

Os procedimentos considerados no mapeamento da cobertura do solo foram:
1) definicdo das classes de cobertura; 2) construcdo da rede hierarquica e da
rede semantica; 3) segmentacdo; 4) analise exploratéria (definicdo de
atributos); 5) mineracdo de Dados (definicdo de parametros); e 6) elaboracéo

do modelo de classificagéo.

A implementa¢&o do modelo de classificagdo da cobertura do solo foi realizada
utiizando o software InterIMAGE v1.24 (LVC - PUC-RJ, 2010). Foram
organizados projetos independentes para cada area-teste, importando dados

matriciais e vetoriais preparados nas etapas anteriores.
4.2.2.1 Definicdo das classes

A definicdo das classes de cobertura seguiu a metodologia com base na
analise visual das imagens do WorldView-2, conforme descricdo por Carvalho
(2011), Ribeiro (2010), e com imagens do QuickBird-2 por Araujo (2006) e
Novack (2009). O conhecimento da area de estudo auxiliou na interpretacéo
visual e na identificacdo das principais feicbes e dos alvos a serem mapeados

na cena.
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A qualidade das imagens do WorldView-2 e os métodos de processamento de
imagens disponiveis permitem ao intérprete distinguir os alvos urbanos, porém
existem situacdes em que as tonalidades de cor ndo sao distinguiveis, o que

demonstra limitacbes em determinados casos.

Ribeiro (2010) relata que em estudos de &reas urbanas, ndo € possivel
discernir objetos de comportamento espectral muito semelhante e em
diferentes estados de conservagcdo, mesmo usando atributos de forma e
contexto na classificacdo. Assim, a autora abrangeu na classe “Telha
Ceramica”, os diversos tipos de telhas com este material, a saber: romana,

francesa, clara, escura, entre outras.

As imagens de sensoriamento remoto caracterizam-se por apresentarem 0s
elementos basicos de analise e interpretacéo (tonalidade/cor, textura, tamanho,
forma, sombra, altura, padrdo e localizacdo), que possibilitam a extracdo de
informacdes dos objetos, areas ou fendbmenos. Jensen (2009) ilustra a ordem

sequencial dos elementos de interpretagéo da imagem (Figura 4.8).

Figura 4.8 - Ordem sequencial de analise de interpretacao da imagem.
Fonte: Adaptado de Jensen (2009).

Com base nos critérios de Florenzano (2002) e Jensen (2009) e nos exemplos

de Carvalho (2011), foram definidas 15 classes de cobertura do terreno
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apresentadas por sua nomenclatura, amostra visual e chaves de interpretacéo

na Tabela 4.3

Tabela 4.3 - Chaves de interpretacdo das classes de cobertura do solo.

. - Forma, Tamanho
Localizacéo/ Imag_em
Classe Cor e Tons Contexto e WorldView-I|
Textura R(5) G(3) B(2)
Cinza muito escuro a Ocorre na area-
preto. Tons claros na teste Il com
Canal de ~ Forma alongada,
. banda coastal, blue e vegetacao de
Maré tamanho grande,
Green, e tons escuros mangue nas )
textura lisa.
nas bandas red edge, suas bordas e
NIR-1e 2 palafitas
Amarelo claro a branco .
) Em areas
tons muito claros nas . X . .
préoximas a praia Forma irregular
bandas yellow, red e
’ o com classes de | alongada, tamanho
Dunas red-edge; tons médios ~ )
vegetacao variavel, textura
e escuros nas bandas . ;
rasteira em suas lisa.
coastal, NIR 1 e 2, blue b
proximidades
e green
Forma estreita com
tamanho bem
Amarelo de claro a " . .
P Area localizada definido,
médio. Tons claros na ! .
na area-teste | coincidente com a
. banda coastal, blue e . S
Praia entre a avenida, | zona de estirancio,
green e tons escuros ; L
classe asfalto e textura lisa (area
nas bandas red edge, o mar seca) e pouco
NIR1e 2. ' .
rugosa (area
umida).
Localizada
Azul claro ciano com proxima a Forma retangular,
Piscina tons brilhantes nas residéncia, tamanho entre 10 e
bandas coastal e blue dentro das 30m2, textura lisa
guadras
Amarelo claro a laranja,
: Dentro das . .
com tons muito claros a Forma irregular;
guadras em
branco nas bandas ~ alongada em ruas
construcoes, ~ .
Solo Exposto | yellow, red e red-edge, h . ndo pavimentadas.
L proximo a praia -
tons médios e escuros . tamanho variavel,
e ruas nao

nas bandas coastal e
blue

pavimentadas
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Tabela 4.3 - Chaves de interpretagéo das classes de cobertura do solo. (Continuacéo)

Vegetacao
Arborea

Verde (verde médio a
escuro), tons muito
claros nas bandas NIR
1 e 2, tons escuros nas
bandas (coastal, blue,
red, yellow).

Dentro das
guadras, mas
suas copas
cobrem
parcialmente ou
totalmente
algumas ruas.

Forma irregular,
tamanho variavel,
textura rugosa
devido a sombra

Vegetacao
Rasteira

Variacdo de verde claro
a médio com tons
muito claros nas
bandas NIR 1 e 2 tons
escuros nas bandas
(coastal, blue, green,
red, yellow).

Dentro das
guadras em
areas de
parques,
condominios,
campos de
futebol.

Forma irregular:
alongada em
canteiros centrais;
retangular em
jardins. Textura lisa
€ pouco rugosa

Sombra

Escura a preto total. Os
tons dependem da
superficie sobre a

sombra

Vizinha as
edificacdes,
arvores e
pontes.

Textura lisa, forma
e tamanhos
variados.

Telhado
Ceramico

Laranja médio a
marrom escuro (cores
avermelhadas)
Tons muito claros nas
bandas NIR 1 e 2;
claros nas bandas
yellow, red e red edge
€ escuros nas bandas
coastal, blue, green

Dentro das
gquadras. Na
area de estudo,
caracteristicos
de éareas de
médio e alto
padréo presente
em condominios
fechados

Forma retangular
(unidades),
tamanho variavel,
textura lisa e pouco
rugosa

Cobertura
Metalica

Variando do azul claro
ao branco, geralmente
cinza claro azulado

Dentro das
guadras.
Telhados de
inddstrias e
galpbes de
Servigos.
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Tabela 4.3 - Chaves de interpretacéo das classes de cobertura do solo. (Conclusé&o)

Cinza claro a branco
i Forma retangular e
com tons mais Dentro das :
. trapezoidal,
brilhantes na banda quadras (partes i
Cobertura de Tamanho variavel,
. Green. de telhados e ;
Cimento ) i . Textura lisa
Obs: Intensidade brilho geralmente
Claro A X (cobertura) rugosa
inferior se comparado a | coberturas de :
(laterais de
classe Cobertura concreto claro). s X
e edificios) variados.
Metalica
Forma retangular
: oy Tamanho variavel.
Cinza em tons médios, . \
Cobertura . Textura lisa (laje
. tons brilhantes nas Dentro das
de Cimento plana) a pouco
o bandas coastal e guadras.
Médio rugosa (telhas de
green. : )
fibrocimento de
perfil ondulado)
Dentro das
. Forma retangular
Cobertura Cinza escuro com tons quadras.
. Tamanho
de Cimento escuros nas bandas Telhados de
A retangular Textura
Escuro red e NIR-1 industrias e . .
) lisa a meio rugosa
servigos.
. Ocorre em ruas Forma alongada
Cinza escuro com tons .
. - pavimentadas e | (ruas) e retangular
cinza médios na banda ,
Asfalto dentro das (estacionamentos).
red-edge e escuros nas .
guadras em Tamanho variavel,
bandas red, NIR-1e 2 . .
estacionamentos textura lisa
Verde escuro com tons o Forma irregular.
X Proximo ao -
Mangue brilhantes na banda . Tamanho variavel
canal de maré
red-edge. textura rugosa.

As classes de cobertura de cimento médio e escuro foram criadas para agrupar
certos objetos, tais como telhas de fibrocimento com e sem amianto, telhas de
cimento pigmentado, cobertura de lajes planas de concreto e pavimentacdo em

concreto, como em Ribeiro (2010) e Carvalho (2011).
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4.2.2.2 Elaboragcdo da Rede Semantica

Segundo Costa et al. (2007) a rede de estruturacdo das classes é a0 mesmo
tempo hierarquica e seméantica. Assim, os operadores séo inseridos no no-pai,
que tem por funcdo gerar os segmentos que correspondem ao conceito do n6 e
que, por procedimento do software € transmitido para ser processado pelo seu

noé-filho.

O papel da rede hierarquica nessa concepcao do InterIMAGE é representar a
estratégia sequencial e organizacional da classificacdo. O processo de
classificacdo a partir de uma organizacao hierarquica subdivide a interpretacéo
da cena em subproblemas de resolugcdo mais simples. A estratégia seguida
para a construcdo das redes hierarquicas foi elaborada com base nos estudos
de Pinho (2005), Novack (2009) e Ribeiro (2010), nos quais, para facilitar a
implementacdo do modelo, sdo colocadas nos niveis superiores as classes
mais facilmente separaveis, deixando para os niveis inferiores aquelas com

maior confusao entre si.

As redes aqui elaboradas possuem tdo-somente dois nos-pais (Quadras e
Ruas) e diversos nos-folhas. Este procedimento levou em consideracao
principalmente o custo computacional, o que é facilitado quando ha uma rede
com poucos niveis e muitos nos-folhas. Desta forma, adaptou-se a rede
proposta por Ribeiro (2010), visto que os trabalhos de Pinho (2005), Araujo
(2006) e Novack (2009) possuem nés intermediarios, 0 que aumenta o custo

computacional (Figura 4.9).
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Figura 4. 9 — Rede seméantica com ndés-pais e nés-folhas.

4.2.2.3 Segmentacao

Segundo Pal (1993), a segmentacdo € definida como um processo de
agrupamento de pixels de uma imagem em regides, de modo que os elementos
pertencentes a cada regido sejam similares em relacdo a uma ou mais
propriedades. Essas propriedades sdo consideradas nos métodos de
segmentacdo baseados em objeto, Pinho (2005) relata que esses métodos de
segmentacdo consideram, além de informacdes espectrais, as informacdes

espaciais, como forma, tamanho, cor e contexto.

A segmentacéo divide a imagem em segmentos (poligonos), que constituem os
menores elementos sobre o0s quais se desenvolve a analise. Uma
segmentacdo é qualificada como “boa”, quando consegue gerar poligonos que

correspondam, o maximo possivel, a objetos da cena real, levando em
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consideracdo as limitacdes impostas principalmente pela imagem utilizada
(RIBEIRO, 2010).

O software InterIMAGE, permite que as segmentacdes de um mesmo nivel da
rede semantica sejam independentes, pois sdo geradas por programas

executaveis que operam nos nés da rede, de modo externo ao sistema.

Com o objetivo de alcancar segmentos que possuam correspondéncia com 0s
objetos da cena, a etapa de segmentacéo foi realizada de maneira interativa,
avaliando os segmentos gerados e calibrando os parametros para obter uma

segmentacdo adequada a aplicacao.

Cuidados com a segmentacdo da imagem s&o necessarios, uma vez que, 0O
resultado desta etapa repercute tanto positiva quanto negativamente nas
posteriores (ARAUJO, 2006).

A segmentacao foi separada em niveis, para se utilizar as funcionalidades do
aplicativo InterIMAGE. Em um primeiro nivel de segmentacéo foram separadas
as quadras limitadas por  ruas, utiizando o  segmentador
TerraAida_Shapefile_Import e os dados vetoriais com os limites das quadras
de cada area-teste, editados a partir dos dados fornecidos pelo Instituto da

Cidade, Pesquisa e Planejamento Urbano e Rural.

Apbés a separacdo entre quadras e ruas, utlizou-se o segmentador
TerraAida_Baatz_Segmenter em um segundo nivel de segmentacdo. Este
segmentador foi usado por apresentar um bom desempenho quanto a
velocidade de execucao e capacidade de extracdo de objetos homogéneos em
uma mesma escala (BAATZ; SCHAPE, 2000). Este segmentador utiliza
parametros como escala, cor, forma, compacidade, suavidade. A Tabela 4.4
abaixo apresenta a resposta da segmentacdo para cada parametro

considerado.
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Tabela 4.4 — Métodos e parametros avaliados

Parametro Funcéo

Condicao

Resultado (segmentos)

Controla a maxima
heterogeneidade
permitida por
segmento

Fator de Escala

Maior Fator de escala

Segmentos maiores

Menor Fator de escala

Segmentos menores

Considerada
aspectos de
compacidade e
suavidade

Forma

Alto valor de
compacidade

Segmentos menores e
mais compactos

Alto valor de

suavidade

Segmentos otimizados
e com bordas suaves

Fonte: Baatz e Schape (2000).

As classes de cobertura do solo estdo destacadas no segundo nivel da rede
hierarquica. Ribeiro (2010) utilizou o segmentador TerraAida_Baatz_Segmenter
optando por uma super-segmentacdo, resultando em maior numero de
segmentos para um mesmo alvo, porém ndo incluiu partes de alvos distintos

dentro de um segmento .

A Figura 4.10 mostra uma imagem segmentada de uma secdo da area teste

definida a partir dos testes realizados, considerando o0s parametros

anteriormente citados.

Figura 4. 10 — Imagem segmentada.

48



4.2.2.4 Analise Exploratéria

A andlise exploratdria consistiu na definicdo dos atributos e possiveis regras de
pertinéncia a partir da avaliagdo do comportamento de cada classe, para
facilitar a classificacdo da cobertura do solo, conforme a rede hierarquica

elaborada.

A andlise foi realizada de forma supervisionada, visualizando-se os atributos
espacializados em niveis de cinza. Como resultado desta analise foi possivel
obter o valor de todos os atributos de cada objeto sob forma de tabela e a
visualizacdo de um dado atributo, relacionando-o a niveis de cinza. Esse
procedimento auxilia na identificacdo de clusters (agrupamentos) de objetos
com niveis de cinza semelhantes e/ou diferentes, permitindo a escolha dos
atributos e respectivos limiares mais pertinentes para a separacdo de cada

classe (Figura 4.11).

49



4.2.2.5 Mineragéo de Dados: Definicdo dos parametros

As técnicas de mineracdo de dados auxiliaram na verificacdo de quais atributos
dentre os disponiveis no conjunto de imagens utilizados sdo mais relevantes
para descrever as classes de cobertura do solo de forma automatica em
imagens WorldView-2. A exemplo dos trabalhos de Pinho et al. (2008), Novack
(2009), Leonardi (2010), Vieira (2010) e Carvalho (2011) que utilizaram a
técnica de arvore de decisdo em suas aplicacbes e alcancaram bons
resultados, optou-se pelo uso do C4.5 renomeado como J48 (WITTEN;

FRANK, 2005) e que se encontra implementado no software WEKA.

De acordo com Carvalho (2011) o software WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis), utilizado nesta pesquisa, contém uma colecdo de
algoritmos de aprendizagem de maquina para tarefas de mineracdo de dados,
contendo ferramentas para o pré-processamento, classificacdo, regressao,
clustering, regras de associagao, e visualizagdo dos dados. O Weka € gratuito

e encontra-se disponivel na Internet em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.

Assim, para a determinacdo do que foi denominado de “Teste II” nesta
pesquisa buscou-se a elaboracdo de uma arvore de decisdo compacta, de facil
entendimento e que atendesse aos objetivos desta aplicacdo, podendo ser
replicada para areas que tivessem caracteristicas semelhantes e apresentasse

uma boa exatidao.

Assim, partindo dos resultados obtidos por Carvalho (2011) e Novack (2009),
definiu-se para o Teste Il uma é&rvore de decisdo com o minimo numero de
objetos por folha, ou seja, dois, sendo avaliados critérios como: o tamanho total
das arvores de decisdo dentro das redes (nUmero de nés de todas as arvores
de decisao dentro da rede hierarquica), o numero total de folhas das arvores de
decisdo, a quantidade e a diversificacdo de atributos usados na classificacao e,
por fim, o indice Kappa calculado na validagéo cruzada das amostras (calculo
realizado pelo préprio WEKA ao gerar o modelo).

50



4.2.4 Classificagédo do Uso do Solo

A etapa de classificacdo do solo tenta adaptar a subjetividade do especialista
humano a descricdo das classes de uso do solo. Novack (2009) descreve que,
enguanto a interpretacdo da cobertura é realizada a partir de procedimentos
qgue consideram atributos fisicos e objetivos, a interpretacdo do uso do solo se
caracteriza por praticas culturais que se materializam no espacgo, muitas vezes
através de atributos e caracteristicas que sdo incertas ou imprecisas, em outras

palavras, subjetivas.

Aplicacbes que utilizaram técnicas de GEOBIA para a classificacdo do uso do
solo por quadras, tais como: Carvalho (2011), Stow et al. (2007), Wu et al.
(2006) e Herold et al. (2003), tiveram como base atributos relacionados a
composicdo e estrutura geométrica dos objetos de cobertura do solo
(subobjetos) presentes no interior das quadras (super-objetos), as classes.
Nesta pesquisa, a classificacdo de uso do solo considerou os resultados da
cobertura do solo presentes no Teste Il a partir da aplicagédo de mineracdo de

dados, por ter obtido um melhor indice Kappa e Exatiddo Global.

Novack (2009) utilizou dois niveis de segmentacdo: um relativo ao limite das
guadras fiscais e outro relativo aos objetos de interesse (cobertura do solo), e a
definicdo das classes de uso do solo foi feita a partir da inspecédo e
interpretacdo visual da imagem, tendo como base o mapa de uso do solo por
quadra da area de estudo feito pela Prefeitura Municipal de Sdo Paulo para o
ano de 2005.

Com base em estudos anteriores citados acima e na descricdo dos atributos
fisicos da classe de cobertura do solo, foi elaborado um estudo das possiveis
classes a serem definidas para a aplicacdo especifica deste trabalho, que

contém alguns alvos distintos dos apresentados nas aplicacdes anteriores.
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4.2.4.1 Definigc&o das Classes

Baseado no estudo técnico coordenado pelo Instituto de Pesquisa e
Planificacdo da Cidade em estudos para aprovacgao do Plano Diretor da cidade
conforme descritos em Espirito Santo (2006) e apds processo de interpretacéo
visual das éareas testes deste trabalho, foram definidas nove classes de uso
presentes em uma ou outra area-teste, sendo assim caracterizadas (Tabela
4.5).

a) Galpbes e Servicos — Onde predominam telhados com tons claros e/ou
escuros, com area e forma grande e retangular, com diferentes tonalidades de
cinza, tendo pouca ou nenhuma ocorréncia de telhados de ceramica e com

pouca ou nenhuma vegetagao.

b) Ocupacbes Espontadneas — Grande numero de telhados claros com area
bem pequena. O mesmo procede para telhados escuros de amianto, com
diferentes tonalidades de cinza e formas assimétricas. Geralmente proximas a
canais de maré e areas de manguezais. Possui rugosidade e textura bastante

caracteristicas.

c) Residencial Horizontal de Médio e Alto Padrdo — Destaca-se pela presenca
de telhados de ceramica, de piscinas em grande quantidade e pela presenca
de vegetacédo arbdrea e rasteira.

d) Residencial Horizontal de Baixo Padrdo — Caracteriza-se pela elevada area
relativa de telhados de ceramica, geralmente em conjuntos com o0 aspecto de

ocupacédo densa. A &rea de vegetacdo € baixa e a presenca de piscinas, rara.

e) Residencial Vertical de Médio e Alto Padréo — Existéncia de objetos grandes
e retangulares (prédios), adjacentes a sombras também com o formato
semelhante ao do prédio. Presenca de piscinas e de uma area com vegetacao

rasteira e arbérea.
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f) Residencial Vertical de Baixo Padrdo — Possuem prédios com altura abaixo
dos de alto padréo caracteristica percebida pelo tamanho das sombras, néo
apresentam piscinas e quadras esportivas no entorno, 0 que mostra outro

padrédo de edificacdo sem area de lazer.

g) Residencial e Comercial/Servicos - Presenca de objetos grandes e
retangulares (prédios), telhados ceramicos e escuros de concreto de diferentes
tonalidades. Area relativa de vegetacdo baixa e o aspecto da ocupacio é

relativamente mais denso.

h) Terrenos Parcialmente Desocupados — Possui alta area relativa e/ou
absoluta de vegetacdo tanto arbérea como rasteira. Podem também ocorrer
nestas quadras manchas de solo exposto, e presenca de caminhos trilhas

utilizadas nestas areas.

i) Clubes Desportivos — Presenca de piscinas com grandes areas, assim como
campo de futebol, playgrounds, de quadras de ténis em grande numero.
Geralmente com a presenca de estruturas com telhados grandes e
retangulares similares a galpdes, com cobertura metélica, mas de uso

certamente recreativos.

j) Unidades de Conservacgédo e/ou areas de preservacdo — Presenca de extensa
area de vegetacao arborea e ou rasteira bem delimitada pelo limite da quadra,
com pouca ou nenhuma presenca de telhados ceramicos proximos, presenca

de dunas.

l) Area litoranea e de Lazer — Presenca da classe praia, pequenas edificagdes
com telhado cinza com tonalidades de claro a médio com uma relativa distancia

uma das outras com formas radiais sequenciadas (quiosques).
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Quadro 4.2: Classes de uso do solo na Imagem WorldView-2.

Galpdes e Servicos Ocupacdes Espontaneas
Residencial Horizontal de Médio e Alto Residencial Horizontal de Baixo Padrao
Padrao

Residencial Vertical de Médio e Alto Padrao Residencial Vertical de Baixo Padrao
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Quadro 4.2: Continuacgao.

Clubes Desportivos

Residencial e Comercial/Servigos

Terrenos Parcialmente Desocupados

Area Litoranea e de Lazer

Unidades de Conservacédo e/ou Areas de Preservacio
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Na classificacdo do uso do solo, foram desenvolvidas as etapas de
interpretacdo da imagem WorldView-2, tendo assim a definicdo das classes de
uso do solo, com posterior coleta de amostras das classes no InterIMAGE 1.24,
visando mineracao de dados e transposicao da arvore de decisdo para a forma

de rede semantica no InterIMAGE, para entdo se avaliar em classificacdes.
4.2.5 Modelo de Classificacéo

A classificacdo de uma imagem no conceito do software InterIMAGE é
determinada através de duas abordagens: Top-Down (TD) e/ou Bottom-Up
(BD). De acordo com estudos anteriores, a estratégia de implementacédo que
explora de modo mais amplo a etapa Top-Down, resulta em um desempenho
computacional melhor. Assim, os nés-folhas segmentam a imagem e fazem as

selecbes logicas, transmitindo ao no-pai um numero reduzido de hipoteses.

A segmentacdo realizada na etapa Top-Down dos nos-folhas gerou
agrupamentos de hipéteses para cada classe de cobertura do solo, sendo que
a classificacao dos objetos ocorreu na etapa Bottom-Up, por meio da resolucéo
de conflitos entre as classes. Utilizando-se o operador Generic_BottomUp e
atribuicdes de valores de pertinéncia a cada uma das classes, priorizam-se
aquelas cujos atributos utilizados as definam melhor, com menos erros de

OMISSao e comissao.

As relacbes semanticas entre algumas classes de cobertura da terra foram
estabelecidas previamente a etapa de criacao de atributos que serviriam para a
formalizacdo do conhecimento humano na descricdo das classes de uso do
solo. Assim, os atributos relacionados aos objetos das classes geradas nesta
etapa puderam ser usados na identificacdo do tipo de uso do solo
predominante dentro das quadras. As classes de uso do solo estdo
relacionadas a estrutura geométrica dos objetos das classes de cobertura do
solo dentro das quadras urbanas. Os atributos gerados representam a chave
de interpretacdo do uso do solo aplicada na interpretacdo visual para o0 modelo
heuristico sendo convertido para a concepc¢éao de analise do InterIMAGE.
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4.2.6 Avaliacéo das Classificagdes

A analise visual dos mapas teméticos em comparagdo com a imagem original
foi inicialmente utilizada para verificar se a identificagdo das classes pela
hierarquia proposta € coerente com sua real existéncia. A avaliacdo das
classificacfes foi realizada por meio de um dado de referéncia que traduzisse o
conhecimento do especialista sobre a area em estudo. Por meio da
interpretacdo das imagens WorldView-2 para a area-teste A e area-teste B,
determinou-se a que classe pertenciam cada uma das amostras aleatorias
coletadas para cada area-teste, tendo se em vista o ndo contato do especialista

com 0s mapas tematicos produzidos nas classificacoes.

Para verificar a acuracia dos resultados obtidos na classificagdo da cobertura
do solo, foram construidas matrizes de confuséo e calculados os indices Kappa
(COHEN, 1960) e Kappa-condicional proposto por Rosenfield e Fitzpatrick-Lins,
(1986), com a finalidade de comparar a exatiddao entre duas classes em
classificacdes distintas. A partir do célculo da matriz de confusdo, é possivel

calcular também medidas descritivas, como a exatidao global.

A partir da variancia do indice Kappa, é possivel a realizacdo de dois testes de
significancia a partir das estatisticas Z. O primeiro teste permite definir se a
classificacdo realizada € melhor do que uma classificacdo aleatéria, o segundo
teste determina se a diferenca entre as duas matrizes de confusdo é
significante. Os testes de significAncia da classificacdo e o0 teste de
significancia para determinar a diferenga entre os mapas teméaticos resultantes
da classificacbes da Area A (Teste |) e Area A (Teste Il) assim como Area B
(Teste |) e Area B (Teste Il) eram significantemente diferentes foram realizados,

considerando-se um nivel de significancia de 5%.
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CAPITULO 5
RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados dos métodos, técnicas e
procedimentos utilizados no estudo, a saber: Fusdo de imagens,
ortorretificacdo, segmentacéao, técnicas de mineracdo de dados e classificacdes

de cobertura e uso do solo a partir do uso de imagens do satélite WorldView-2.
5.1 Fuséo de imagens

Os resultados da fusdo de imagens devem garantir o aumento da resolucéo
espacial das bandas multiespectrais a partir da informacéo espacial detalhada
da banda pancromatica com a informacado espectral das bandas multiespectrais
deste sistema sensor (DIGITALGLOBE, 2010).

Durante o processo de fusdo foram avaliados a acessibilidade do algoritmo e a
sua capacidade de fusionar as oito bandas espectrais simultaneamente,
possuir boa capacidade de transferéncia de detalhes da imagem pancromatica
para a imagem sintética, preservando a informacdo espectral da imagem
multiespectral original. Cabe ressaltar que o resultado obtido nesta etapa pode
influenciar no desenvolvimento das demais etapas como: ortorretificacdo e as

classificagOes de cobertura e uso do solo.

Considerando os critérios expostos na sec¢do 4.2.1.1 e avaliando visualmente
os seis procedimentos de fuséo realizados, verifica-se que o procedimento que
menos alterou a informacdo multiespectral e manteve uma 6tima qualidade
visual dos alvos urbanos e das feicbes costeiras a serem mapeadas, foi a
combinacdo do método de fusdo por Principais Componentes com o uso do
interpolador vizinho-mais-proximo. Este foi o procedimento de fuséo utilizado

no tratamento das imagens. (Figura 5.1).
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b)

c)

Figura 5.1 — (a) Imagem Pancromatica. (b) Imagem Multiespectral. (c) Imagem
Fusionada

5.2 Ortorretificacao

Para o processo de correcdo das imagens WorldView-2, conforme descrito a
secdo 4.2.1.2, foram realizados vérios testes para verificar a acuracia das

correcOes realizadas.

Utilizando o mddulo de corre¢cdo geométrica implementado no aplicativo PCI
pelo modelo rigoroso em imagens ORStandard observou-se, conforme
proposto por Cheng et al., (2003), que recomenda, para fazer a correcao a
partir deste modelo, utilizar no minimo oito pontos de controle. Assim, Cheng

et al.(2003) e Toutin (2004) afirmam ser possivel fazer a reconstrucao da
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geometria fisica do processo de aquisicdo da imagem, com imagens

ORStandard, mesmo quando nao ha disponibilidade dos metadados originais.

No Apéndice A, sdo apresentadas as tabelas contendo as coordenadas e
respectivas discrepancias dos pontos utilizados como ponto de controle e das

ortoimagens na ortorretificacao.
5.3 Avaliagéo das Ortoimagens

O Decreto-Lei n° 89.817 de 20 de junho de 1984, que indica as instrucdes
reguladoras das Normas Técnicas da Cartografia Nacional, foi a base para
avaliar a exatidao posicional das ortoimagens avaliadas, visto que ele define o
Padrdo de Exatiddo Cartografica (PEC).

Para a avaliacdo, foi usada a metodologia de andlise de tendéncia e precisdo
do produto cartografico proposta por Galo e Camargo (1994), sendo calculadas
as estatisticas amostrais para cada componente (E e N), a saber: erro minimo,
erro maximo, média, desvio padrdo e a raiz do erro médio quadratico em
funcdo das discrepancias entre coordenadas homologas obtidas com o
aparelho GNSS e nas ortoimagens. Os resultados destas estatisticas serviram

de base para as analises de tendéncia e precisao.

Estas analises estatisticas foram realizadas tanto na imagem WorldView-2
ortorretificada sem a insercdo de GCPs como na imagem ortorretificada com a

insercao de GCPs, conforme valores indicados na Tabela 5.1

Tabela 5.1 — Estatistica das ortoimagens WorldView-2 sem e com GCPs.

Pontos Controle Sem GCPs Com GCPs
Estatistica AEm ANm AEm  ANm)
Valor Minimo 0,449 -1,985 0,062 -0,792
Valor Maximo 2,259 1,551 0,925 0,924
Média 1,324 -0,046 0,489 0,332
Desvio Padrao 0,368 0,780 0,221 0,258

RMSE 1,421 0,954 0,580 0,496
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Usando o método de andlise de tendéncia através da estatistica t-Student para
a componente N e E com a aplicacdo posterior da estatistica qui-quadrado,
considerando 30 amostras, confirmou-se a hipotese de que as ortoimagens
geradas sem a insercao de pontos controle atendem aos requisitos do PEC na
escala 1:5.000 — Classe A. Porém, as mesmas estatisticas aplicadas as
ortoimagens corrigidas com a inser¢cdao dos pontos de controle (GCPSs)
engquadram os produtos obtidos na escala 1:2.500 - Classe A do PEC.

5.4 Andlise de Imagem Baseada em Objetos Geogréaficos

Os resultados da metodologia de analise baseada em objeto serdo discutidos a
partir da abordagem das etapas que compdem esta metodologia e com base
no processo de segmentacao das imagens.

5.4.1 Segmentacéao

Os segmentadores implementados no software InterIMAGE permitem ao
usuario do sistema definir os pesos para cada banda da imagem, o valor da
escala, os parametros de forma e compacidade que devem auxiliar na
caracterizacdo dos objetos do mundo real, podendo definir mais de um nivel

de segmentacéo.

O algoritmo TerraAida_Baatz_Segmenter usa 0 conceito de crescimento de
regides, sendo que o analista ajusta o parametro de escala, os pesos de cada
banda espectral da imagem a ser segmentada, os pesos de cor e de

compacidade.

A Figura 5.2 mostra os parametros utilizados para a segmentacédo das imagens
do WorldView-2 de cada area-teste. Na coluna “Pesos: Bandas” estdo inseridos
0s pesos relativos das oito bandas deste sistema sensor, a saber: coastal, blue,

green, yellow, red, red-edge, near infra-red 1 e near infra-red-2.

62



Figura 5.2 — Exemplo de parametros utilizados para a segmentacao da area teste A da
imagem do satélite WorldView-2, com base em Ribeiro (2010).

5.4.2 Mineragéo de Dados: Definicdo dos Parametros

O objetivo dessa etapa do trabalho foi encontrar uma arvore de decisdao com
tamanho e complexidade indicativos dos melhores parametros para a
classificacdo da cobertura do solo. Para tanto, a partir do algoritmo J48, foram
geradas 07 arvores de decisdo modificando-se o parametro referente ao

numero minimo de objetos por folha.

A arvore de decisdo escolhida para ser utilizada como base para
implementacdo do modelo no software InterIMAGE levou em consideracdo a
complexidade e exatiddo do modelo. Na sua escolha, foram observados os
seguintes critérios: 1) nidmero de nds, 2) numero de folhas, 3)numero de
atributos (sem repeticdo), e 4) indice Kappa. A Tabela 5.3 apresenta os

resultados das andlises para a selecdo do modelo.

Com base nos critérios anteriores, foi escolhida a &rvore de numero 04, por
apresentar 21 objetos como o nimero minimo de instancias por folha. A arvore
04, apesar de possuir a mesma quantidade de numero de nos e folhas da

arvore 05, apresenta um indice Kappa maior e, por isso, foi escolhida.
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Tabela 5.2 — Critérios avaliados para a selecdo do modelo de classificacao.

Arvores Critérios
NUmero
, L. , NUmero de
Ndmero minimo de Numero . o
TR ’ de atributos  Indice
Numero instancias por folha de nos#
folhas (sem Kappa
repeticao)
01 4 52 51 40 0,8456
02 11 27 29 24 0,8305
03 17 21# 22# 18 0,8154
04 21 15 17 12 0,8178
05 22 15 17 15 0,8119
06 30 16 18 15 0,8010
07 35 16 18 15 0,7901

Dentre os atributos considerados pela arvore 04 para a separacdo das classes
de cobertura do solo, destacam-se: Minimo valor do pixel na banda red edge,
desvio padrdo da banda azul, desvio padrdao da banda coastal, razdo banda

azul pelo verde, entre outros.
5.4.3 Modelos de Classificacdo da Cobertura da Terra

A partir da definicdo dos parametros utilizando técnicas de mineracédo de dados
e com base nas caracteristicas e especificidades do software interIMAGE,
foram estruturados modelos com a finalidade de explorar a sua flexibilidade e a
potencialidade, além de registrar alguns aspectos importantes, como tempo de
processamento dos dados, dificuldade para a implementacdo do modelo e

melhoria de resultados do indice Kappa nas classificacoes.

Os modelos estruturados para a classificagdo da cobertura do solo resultaram
em duas redes seménticas e em um conjunto de regras e operadores

associados a cada um desses modelos para cada area teste.
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As etapas Top-Down (TP) e Bottom-Up (BU) foram utilizadas durante a
estruturacéo da rede semantica (Figura 5.3), e as regras de decisao para cada
classe definidas através da andlise dos parametros definidos durante a
mineracdo de dados, buscando-se a melhor separacdo das classes aplicadas
aos operadores Top-Down para cada uma das quinze classes de cobertura do

solo utilizadas neste trabalho (Figura 5.4).

Figura 5.3 — Estruturagdo da rede semantica
Fonte: Adaptado de Ribeiro, 2010.

Figura 5.4 — Regras de decis&o para a classe de vegetacao rasteira (Area-Teste 1).

65



5.4.4 Modelos de Classificagdo do Uso do Solo

Para a elaboracdo do modelo de classificacdo do uso do solo, foi utilizado
como base o modelo de classificagdo de cobertura com os melhores resultados
quanto a exatiddo global e ao indice Kappa, sendo realizados ajustes na

descricdo das classes e em parametros.

Durante a elaboragdo do modelo, na etapa TD, o ndé ‘Quadras’ contém o
operador Import_Shapefile, que importa o vetor das quadras urbanas da area
de estudo. Os nds-filhos de ‘Quadras’, que sdo os nés das diferentes classes
de uso do solo consideradas neste trabalho, assim como o0s nds-netos de
‘Quadras’, que nao sao nos-folhas, contém o operador Dummy_Top-Down que
apenas transmite no sentido descendente da rede as mascaras recebidas do

no-pai.

Segundo Novack (2009), este processo é facilitado, porque em todos os noés-
folhas h4 um operador de importagdo de resultados ‘Import MAP-INET’, que
gera como hipoteses do n6 em questdo, as instancias validadas pelo modelo
de classificacdo da cobertura da terra. Assim, o n0 ‘Vegetacdo’ importara as
instancias de ‘Arbdrea’ e ‘Rasteira’ validadas no modelo de classificacdo da
cobertura da terra. O mesmo ocorre para as demais classes que necessitam

importar instancias (Figura 5.5).

Os nos das classes de uso do solo, portanto, fazem pela regra BU as seguintes
tarefas: (a) validacdo das hip6teses dos nos-filhos, visto que ndo deve haver
conflitos espaciais entre as hipdteses, por se tratar de instancias de outra
classificacéo, (b) calculo dos atributos utilizados na descri¢do da classe de uso
do solo correspondente, e (c) transmisséo dos valores dos atributos calculados
para o no ‘Quadras’. Este nd, que € o nd pai dos nos das classes de uso do
solo, decidird qual uso do solo é considerado em cada quadra a partir da regra

BU inserida neste n6 (Figura 5.6).
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Horizontal de Baixo Padrao |

Yegetacao

Telhado de Ceramica |

Unidades de Conservacao e APPH

Mangue

—I Vegetacao Rasteira |

Solo Exposto

El-l Residencial e Comercial |

Telhado de Ceramica

—]—l Ocupacdes Desordenadas |

I |

1

Vertical de Baixo Padrao

Telhado de Ceramica |

Figura 5.5—- Rede semantica para classificacdo de uso do solo Area B

Figura 5. 6 — Regra BU inserida no no ‘Residencial Horizontal de Alto Padréo’.
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5.4.5 Avaliagéo das Classificagcdes

Nesta secdo, sdo apresentados, avaliados e comparados os resultados das
classificagbes da cobertura dos modelos gerados. Inicialmente, realizou-se
uma analise visual dos mapas tematicos em comparacdo com a imagem
original, para verificar se a identificacdo das classes pela hierarquia proposta é

coerente.

O resultado das classificacbes de cobertura do solo foi avaliado pelo teste
estatistico Z quanto a importancia de suas diferencas, que foram

significantemente melhores do que em uma classificacéo aleatéria.

A interpretacao visual, a matriz de confuséo, o indice Kappa e a exatiddo global
foram utilizados para verificar a qualidade das classifica¢cdes. Para a distingao
entre as classes de cobertura do solo, foi utilizado o indice Kappa condicional e

exatidao global (Tabela 5.3).

Tabela 5.3 — Estatisticas das classificacdes da cobertura para as areas-testes.

Variancia -

ID Area-Teste Exatiddo Global Indice Kappa Teste Z
Kappa

01 A-l 0,8467 0,8245 0,000542

5,542
02 A-ll 0,8645 0,8354 0,000431
03 B-I 0,8432 0,8232 0,000324

5,154
03 B-Ill 0,8678 0,8446 0,000365

5.4.5.1 Classificagbes da Cobertura e do Uso do Solo

Os quatro mapas teméaticos para os dois experimentos de classificacdo da
Cobertura das Areas-Testes A e B constam nas Figuras 5.7 a 5.10
respectivamente. As tabelas contendo as matrizes de confuséo referentes as

classificacOes de cobertura constam nas tabelas de 5.4 a 5.7.
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Figura 5.7 - Mapa tematico de cobertura do solo: Area A-Teste | (Mapa Al).
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Tabela 5.4 - Matriz de confuso para a classificacio da Area A elaborada pelo modelo proposto pelo intérprete (Teste I).

CLASSES REFERENCIA
A B C D E F G | H | J K L TOTAL

A - Praia 39 0 0 0 2 0 0| 2 0 0 0 0 43
c B - Asfalto 0 4 | o 0 0 0 0| 0 2 0 0 0 46
L C — Cobertura de Cimento Claro 0 0 32 3 0 0 0 3 0 0 0 0 38
A D - Cobertura de Cimento Medio 0 0 0 25 0 0 0 0 0 0 0 0 25
S E - Dunas 5 o | o 0o [3]| o |o|3]| o 2 0 0 44
S F — Cobertura Metélica 0 0 0 0 0 4 2 0 0 0 0 0 6
' G - Piscina 0 0 0 0 0 0 |22 o 0 0 0 0 22
F H — Solo Exposto 1 0o | 2 1 3] o | o |4] o 1 0o | 2 51
' | - Sombra 0 3 0 0 0 0 o | o | 18 0 0 0 21
c J — Telhado Ceramico 0 0 0 0 0 0 0 0 0 54 0 0 54
4 K — Vegetacdo Arborea 0 o |o]| o ol o ool o o | 47 | 3 50
¢ L — Vegetacéo Rasteira 0 o |o]| o ol o |o|1] o0 0 1 | 54 56
A
o TOTAL 45 47 | 34 29 39 4 24 | 50 | 20 57 48 | 59 456

EXATIDAO GLOBAL: 0,8467 INDICE KAPPA: 0,8245 VARIANCIA DO KAPPA: 0,000542
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Figura 5.8 - Mapa tematico de cobertura do solo: Area A-Teste Il (Mapa All).
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Tabela 5.5 - Matriz de confus&o para a classificacio elaborada para Area A usando técnicas de Data Mining (Teste II).

CLASSES REFERENCIA
A B C D E F G H | J K L TOTAL
A - Praia

41 0 0 0 3 0 0 3 0 2 0 0 49
c B - Asfalto

0 40 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 41
L C — Cobertura de Cimento Claro

0 0 30 2 0 1 0 4 0 0 0 0 37
A D - Cobertura de Cimento Medio

0 4 0 26 0 0 0 0 0 0 0 0 30
S E - Dunas

2 0 0 0 31 0 0 4 0 2 2 0 41
S F — Cobertura Metalica

0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 3
I G - Piscina

0 0 0 0 0 0 24 | © 0 0 0 0 24
F H — Solo Exposto

1 0 4 1 5 0 0 | 38 0 1 0 3 53
I | - Sombra

0 4 0 0 0 0 0 0 19 0 0 0 23
c J — Telhado Ceramico

0 0 0 0 0 0 0 0 0 52 0 0 52
A K —Vegetacdo Arbérea

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 45 4 49
¢ L — Vegetacdo Rasteira

0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 52 54
A
. TOTAL

44 48 | 34 29 39 4 24 | 50 | 20 57 48 | 59 456

EXATIDAO GLOBAL: 0,8645 iINDICE KAPPA: 0,8354 VARIANCIA DO KAPPA: 0,000431
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Figura 5.9 - Mapa tematico de cobertura do solo: Area B-Teste | (Mapa BI).
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Tabela 5.6 - Matriz de confus&o para a classificacéo da Area B elaborada pelo modelo proposto pelo intérprete (Teste ).

CLASSES REFERENCIA
A B C D E F G | H I J K TOTAL
A - Asfalto
34 0 0 1 0 0 0| o 0 0 0 35
¢ B — Canal de Maré
. 0 32 | o 0 0 0 0| o 0 0 0 32
C — Cobertura de Cimento Claro
0 0 | 40 1 0 0 2 | o 2 0 0 45

D - Cobertura de Cimento Escuro

A
s 2 0 0 22 0 0 0| o 0 0 0 24
< E — Cobertura Metalica

0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 3
F — Mangue
I 0 0 0 0 0 56 0| o 0 4 0 60
E G — Solo Exposto
0 0 1 0 0 0 |40 ]| o 0 0 0 41
| H -Sombra
2 0 0 0 0 0 0| 4 0 0 0 6
c | — Telhado Ceramico
0 0 0 0 0 0 0| o | 64 0 0 64
A J — Vegetacdo Arborea
0 0 0 0 0 5 0| o 0 22 2 29
% K — Vegetacédo Rasteira
5 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 14 15
A
o TOTAL 38 32 | 41 24 3 61 | 43 | 4 66 26 16 354
EXATIDAO GLOBAL: 0,8432 INDICE KAPPA: 0,8232 VARIANCIA DO KAPPA: 0,000324
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Figura 5.10- Mapa tematico de cobertura do solo: Area B-Teste Il (Mapa BIl).
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Tabela 5.7 - Matriz de confus&o para a classificacéo elaborada para a Area B usando técnicas de Data Mining (Teste II).

CLASSES REFERENCIA
A B |C| D E| F |G| H]| I J K TOTAL

A - Asfalto 35 | 0 | o0 3 ol o |o|2]o0 0 0 40
¢ B — Canal de Maré o | 30 | o 0 ol o |o|o] o 0 0 30
L C — Cobertura de Cimento Claro 0 0 34 1 0 0 3| o 1 0 0 39
A D - Cobertura de Cimento Escuro 1 0 0 20 0 0 ol o 0 0 0 21
z E — Cobertura Metalica 0 0 0 0 4 0 0| o 0 0 0 4
| F — Mangue 0 2 | o 0 0|5 |o0o]o] o 2 0 58
¢ | G—Solo Exposto 0 o | 4| o | o| o ]3|o]| o] o 0 42
| H-Sombra 2 o | o 0 ol o lol|2]o 0 0 4
c | — Telhado Ceramico 0 0 0 0 0 0 o| o] 65 0 0 65
A | J—Vegetacdo Arborea o |l ool o |o| 7 |o|o]| o] 2 4 35
c K — Vegetacdo Rasteira 0 0 0 0 0 2 2 | o 0 0 12 16
A
o TOTAL 38 32 | 38 24 4 63 | 43 | 4 66 26 16 354

EXATIDAO GLOBAL: 0,8678 iINDICE KAPPA: 0,8446 VARIANCIA DO KAPPA: 0,000365
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Os graficos nas Figuras 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14 apresentam o0s valores obtidos
para o indice Kappa condicional das classes de cobertura do solo para cada
area-teste de estudo.

Figura 5.11 - Grafico dos indices Kappa condicional para as classes de cobertura do
solo da Area A-Teste I.

Figura 5.12 - Grafico dos indices Kappa condicional para as classes de cobertura do
solo da Area A-Teste II.
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Figura 5.13 - Grafico dos indices Kappa condicional para as classes de cobertura
do solo da Area B-Teste I.

Figura 5.14 - Grafico dos indices Kappa condicional para as classes de cobertura do
solo da Area B-Teste II.
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De um modo geral para ambas as areas, os Testes Il (no qual foram inseridos
0os parametros de mineracdo de dados com intervencdo do intérprete)
obtiveram melhores valores para o indice Kappa condicional do que os
modelos Al e Bl (modelo gerado pelo intérprete com base nos atributos
extraidos da analise exploratéria simples). Segundo Carvalho (2011), as
classes “vegetacdo arborea” e “vegetagdo rasteira”, em relagdo as demais,
caracterizam-se por sua facil distincdo, devido aos altos valores de NDVI,

apesar da confusédo entre ambas.

Esta capacidade de discriminacdo vegetal também transparece na extracao
dos niveis de cinza da imagem para cada um dos tipos de vegetacdo. Observa-
se que os niveis de cinza desses alvos sdo muito semelhantes, exceto na
banda red edge, possivelmente pela sutil diferenca de absorcdo da radiacao
solar pelas diferentes espécies vegetais, refletida no comportamento desta

banda espectral.

A banda Red Edge (705-745 nm), por estar situada na por¢cdo do espectro
correspondente ao final da absorcdo dos comprimentos de onda na faixa do
vermelho e no inicio da reflexdo da faixa do infravermelho préximo pela
vegetacao, é sensivel ao diferente comportamento espectral das unidades de
vegetacao. Portanto, é interessante realizar o calculo do NDVI utilizando esta
banda em substituicdo a banda do vermelho, normalmente usada em estudos

de vegetacéao.

A classificacado dos alvos que consistem de ruas e pontes com asfalto sobre
canais de maré, apresentou bons resultados, quando nas regras de decisdo
foram atribuidos os valores dos limiares referentes a razdo contendo a banda
coastal e atributos contendo a banda red edge. A seguir, € apresentado um
exemplo dos dois alvos que podem ser confundidos em funcédo da tonalidade

em determinados locais de estudo (Figura 5.15).
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a) b)

Figura 5.15 — (a) Canais de maré. (b) Ponte com revestimento de asfalto sobre o canal

de maré.

As duas areas classificadas permitiram perceber que as confusbes
estabelecidas em outras areas de estudo, tais como: telha ceramica e solo
exposto como Ribeiro (2010) relatou, ndo foram recorrentes neste estudo de
forma especifica, tendo a banda yellow contribuido para a boa separabilidade
do solo exposto, composto de material arenitico e geralmente presente em

areas desmatadas ou preparadas para o inicio de obras da construcéao civil.

As areas de manguezais, ambientes tipicos de areas costeiras e presentes na
Area B foram classificadas satisfatoriamente, conforme Figura 5.16, tendo o
atributo de textura contribuido na definicdo das regras de decisdo para a
identificacdo de pequenos fragmentos de manguezais separado das demais

areas, onde sdo encontrados com maior facilidade.

Figura 5.16: Mangue na Area B.
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As classificagdes de uso do solo obtiveram bons indices (Figuras 5.17 e 5.18).

Figura 5.17 - Gréfico dos indices Kappa condicional para as classes de uso do solo na

Area A.
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Figura 5.18- Grafico dos indices Kappa condicional para as classes de uso do solo na
Area B.
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As demais é&reas, apesar de ndo possuirem indices estatisticos de
concordancia tdo elevados se comparadas as demais, também possuem
indices aceitaveis. Destaca-se a classe “ocupacdes espontaneas”, em que, em
determinadas circunstancias torna-se dificil a sua separacao, por nao estarem
em uma quadra enquanto limite definido pelo minerador. Nestes casos, foram
utilizados atributos de contexto, como a proximidade com a classe de areas de
protecdo “mangue” sendo delimitadas pelo canal de maré, conforme Figuras
5.19 e 5.20. Esta classe apresenta uma maior subjetividade em sua descricéo,

0 gque pode ter favorecido tal desempenho (Figuras 5.21 e 5.22).

Figura 5.19: Ocupac®es préximas ao canal de maré.

Figura 5.20: Ocupacgfes na area de manguezal.
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Figura 5.21 - Mapa tematico de uso do solo por quadra (Area-Teste A).
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Tabela 5.8 - Matriz de confus&o para a classificagéo do uso do solo (Area A).

REFERENCIA
CLASSES ALL CcD RCS | RHMA | RVMA | TPD UCe | TOTAL
APPs
C ALL — Area Litoranea e de Lazer 25 0 0 0 0 4 0 29
L
A CD — Clubes Desportivos 0 4 0 1 0 0 0 5
S | RCS - Residencial e Comercial e Servicos 0 0 5 0 0 0 0 5
S RHMA - Residencial Horizontal de Médio e Alto Padréo 0 0 1 5 0 0 0 6
I
F RVMA- Residencial Vertical de Médio e Alto Padréao 0 0 0 0 10 0 0 10
| | TPD — Terrenos Parcialmente Desocupados 4 0 0 0 0 18 0 22
c UC e APPs — Unidades de Conservacéo e ou APPs 0 0 0 0 0 0 14 14
A
C
A TOTAL 29 4 6 6 10 22 14 91
(@]

EXATIDAO GLOBAL: 0,7362 INDICE KAPPA: 0,7924 VARIANCIA DO KAPPA: 0,002345
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Figura 5.22 - Mapa tematico de uso do solo por quadra (Area-Teste B).
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Tabela 5.9 - Matriz de confus&o para a classificagéo do uso do solo (Area B).

REFERENCIA
CLASSES APPs | TPD | RCS | OD | GS | RHBP | RVBP | TOTAL

© APPs — Unidades de Conservacao e ou APPs 13 0 0 0 0 0 0 13
; TPD — Terrenos Parcialmente Desocupados 0 6 0 0 0 0 0 6
S | RCS — Residencial Comercial e Servigos 0 1 9 0 0 0 0 10
= OD — Ocupacdes Espontaneas 0 0 0 22 0 5 0 27
||: GS - Galpdes e Servigos 0 0 0 0 11 0 3 14
| | RHBP — Residencial Horizontal de Baixo Padré&o 0 0 2 3 0 46 0 51
i RVBP — Residencial Vertical de Baixo Padréo 0 0 0 0 1 3 5 9
¢

A TOTAL 13 7 11 25 12 54 8 130
)

EXATIDAO GLOBAL: 0,7116 INDICE KAPPA: 0,7631 VARIANCIA DO KAPPA: 0,002148
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CAPITULO 6
CONCLUSOES

Um dos objetivos deste trabalho foi a avaliagdo do desempenho das imagens
do satélite WorldView-2 através de técnicas de mineracdo de dados para o
mapeamento da cobertura e do uso do solo urbano em area costeira, utilizando
o software InterIMAGE, explorando as potencialidades e os métodos da analise

baseada em objetos geogréficos.

Avaliou-se 0 uso do modelo de conhecimento elaborado somente pelo
especialista, e 0 modelo com base em técnicas de mineracdo de dados e
intervencdo do especialista. Esta hipdtese foi testada a partir da avaliacdo
comparativa das classificacbes das imagens WorldView-2 no software
InterIMAGE, com a implementacdo dos parametros de mineracdo de dados

gerados a partir do software WEKA.

A avaliacdo do uso do Modelo Rigoroso para a ortorretificagcdo das imagens
comprovou a eficiéncia do modelo e a importancia da realizacao de trabalhos
de campo para a coleta de pontos de controle, bem como o uso de um Modelo
Digital de Elevacdo refinado e de modelos que permitam a correcdo dos

aspectos fisicos.

A ortoimagem gerada a partir do modelo utilizado sem a inser¢do de GCPs
atendeu aos requisitos do PEC na escala 1:5.000 - Classe A. A ortoimagem
gerada a partir dos da insercdo de GCPs atendeu aos requisitos do PEC na
escala 1:2.500 - Classe A.

A implementacdo dos modelos | (geracdo do modelo de classificagdo por
andlise exploratdria no software InterIMAGE) e Il (uso da técnica de mineragao
de dados por arvores de decisédo, buscando um nimero minimo de instancias
por folha) demonstrou uma maior otimizacdo e potencialidade na ampliacdo do

conhecimento por parte do modelo em relacdo ao modelo da analise
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exploratéria convencional para a classificacdo de cobertura do solo urbano. Os
melhores resultados para a classificagdo da cobertura foram obtidos com os
Testes All e BIl, que utilizaram parametros a partir de técnicas de mineracao de

dados.

As novas bandas do satélite WorldView-2 tornaram a tarefa de encontrar os
atributos, limiares e a estruturacdo da rede mais custosa, recomendando-se a
utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados por arvores de decisdo para
agilizar o descobrimento deste conhecimento e, assim, otimizar o processo de
elaboracdo do modelo e posterior classificacdo. Na avaliacdo dos modelos, os
bons resultados obtidos podem ser atribuidos as bandas yellow e red-edge,
que permitiram melhorar as regras de decisédo e, em consequéncia, discriminar

varias classes.

Conclui-se que as novas bandas espectrais do sensor WorldView-2 auxiliam na
discriminagcdo de alvos tipicos de areas urbanas, mesmo quando estes estédo
situados em areas costeiras e constituam diferentes “objetos” como dunas,
mangues e canais de maré, melhorando a classificacdo da cobertura do solo
de um modo geral e possibilitando a classificacdo de uso de forma mais rapido

e eficaz.

Quanto ao uso do sistema InterIMAGE para a classificacdo da cobertura e do
uso do solo urbano em éareas costeiras, este aplicativo mostrou-se eficiente e
uma alternativa eficaz, livre e gratuita para analises de imagens baseadas em
objeto. Seus recursos de segmentacdo permitem a divisdo de cenas
aproveitando os atributos, de forma que auxiliaram na reducdo de algumas
confusbes entre classes de cobertura do solo, porém, o tamanho da area
suportada por projeto precisa ser ampliado. Neste trabalho, foram testadas as
versoes 1.24 e 1.27, tendo a versao 1.24 se apresentado mais estavel. Optou-
se em determinados momentos por utilizar o software no sistema Linux, com
apoio do Laboratério de Computacdo da UFMA, o que permitiu um ritmo mais

rapido ao trabalho no que tange ao processamento.
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A implementacdo de uma rede semantica que ja considerava uma série de
parametros obtidos a partir do software para mineracdo de dados WEKA,
permitiu uma economia de tempo para a analise exploratdria dos atributos e

limiares, permitindo a sua criacdo e aplicacédo neste trabalho.

Os atributos de textura, implementados no software InterlMAGE, auxiliaram na
separacao de algumas classes de cobertura do solo, como o mangue, que
possui caracteristicas espectrais semelhantes a outros tipos de vegetacdo. Os
atributos contextuais auxiliaram na descricdo de classes de solo exposto e
telhado ceramico que possuem caracteristicas semelhantes em determinados

pontos da cena.

A técnica de mineracdo de dados por arvores de decisao facilitou alcancar o
principal objetivo deste trabalho, ou seja, a classificacdo da cobertura e uso do
solo urbano, visto que permitiu obter os principais parametros que foram

incorporados as regras de decisao do software InterIMAGE.

Para a Area-Teste B da classificacdo de cobertura do solo, o uso da banda
costal foi importante, visto que auxiliou na determinacédo da regra de deciséo
que permitiu classificar os Canais de Marée, indicando as areas alagaveis e
servindo de mascara para a classificacdo de uso do solo da mesma é&rea-teste.
Essa banda também auxiliou na separacado das classes: “Cobertura Metélica”,

“Cobertura de Cimento Escuro” e “Solo Exposto”.

A banda red-edge contribuiu nas regras que permitiram a separacdo dos
manguezais de areas de apicuns classificados como vegetagcdo rasteira na
Area-Teste B. Elementos da paisagem, como dunas e areas de solo exposto,
foram identificados a partir de limiares da banta yellow em conjugacdo com

atributos de contexto presentes nas regras de deciséo.
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6.1 Recomendacdes

a) Utilizacdo dos atributos existentes e proposicao de novos atributos,
regras de decisdo e customizacdo do sistema para outras areas da llha

do Maranhao.

b) Exploracdo de outros algoritmos disponiveis no software WEKA e
testes com o software livre GEODMA para aplicagdo em areas-testes

maiores do que aquelas utilizadas neste trabalho.

d) Ortorretificacdo das imagens a partir da constru¢cdo de um modelo de
terreno baseado em pares estereoscopicos fornecidos pela empresa
DigitalGlobe.

e) Ampliagdo e otimizagdo das ferramentas de display do software
InterIMAGE, assim como a elaboracdo de manual que possua 0 passo-
a-passo, permitindo que a linguagem de interpretacdo de imagens
fornecida pelo sistema possa se expandir ainda mais entre 0s que estéao

se iniciando em suas aplicagdes.

f) Aplicar o modelo de conhecimento formatado neste trabalho para
cenas com datas diferentes, aplicando técnicas de inferéncia espacial no
intuito de indicar o quantitativo de perdas de determinadas classes em

um determinado periodo temporal.
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APENDICE A

A Tabela Al - Resultado dos pontos GNSS pés-processados apés a etapa de

campo e utilizados como ICPs na validacao da ortorretificacao.

Numero Coordenadas Preciséo Tedrlnpo RMS
Lat Long Alt Elip horizontal vertical Colgta PDOP
(m)

01X 2°30'13,18361"S 44°19'03,80622"W | -20,158 0,016 0,027 01:00:15 2,292 0,031
05 2°29'59,61622"S 44°18'36,88779"W | -20,217 0,015 0,025 01:02:15 1,721 0,030
07X 2°29'29,24636"S 44°18'21,00646"W | -17,938 0,022 0,054 01:00:15 2,441 0,058
09 2°29'17,21228"S 44°17'33,46366"W -18,468 0,017 0,028 00:54:30 2,082 0,033
11 2°29'20,61860"S 44°16'18,61824"W 0,434 0,011 0,025 01:00:30 2,493 0,027
12 2°29'10,99889"S 44°16'04,15267"W | -10,379 0,014 0,030 00:50:00 2,092 0,033
02 2°30'09,08855"S 44°18'49,67211"W -19,075 0,017 0,032 00:51:15 1,967 0,036
06 2°29'49,92197"S 44°18'29,79552"W | -19,567 0,021 0,036 01:00:00 2,510 0,042
08 2°29'28,25399"S 44°17'42,04711"W | -14,817 0,013 0,029 00:57:00 2,250 0,031
10X 2°29'23,47567"S 44°16'52,32477"W 4,762 0,010 0,021 01:12:45 2,634 0,023
13 2°29'05,67545"S 44°15'52,36708"W -14,523 0,013 0,027 00:54:30 2,161 0,030
16X 2°28'58,30861"S 44°14'43,56927"W | -17,869 0,013 0,028 00:51:45 2,148 0,030
17 2°30'07,83646"S 44°18'18,78046"W | -17,019 0,014 0,032 00:51:00 2,537 0,035
20 2°29'47,05906"S 44°17'14,04328"W -3,389 0,013 0,019 01:14:45 2,515 0,022
21 2°29'52,39360"S 44°16'35,29762"W -9,349 0,010 0,025 00:59:15 2,387 0,027
22 2°29'37,91398"S 44°15'42,33861"W | -11,450 0,013 0,027 00:50:45 2,262 0,030
27 2°30'24,48691"S 44°17'47,26527"W -11,179 0,016 0,029 00:50:15 1,970 0,033
14X 2°29'00,76196"S 44°15'08,13634"W | -18,140 0,013 0,028 00:51:00 2,894 0,031
18 2°29'53,82158"S 44°17'39,19410"W | -21,123 0,016 0,027 00:54:00 1,806 0,032
21X 2°29'37,16453"S 44°16'43,90047"W 9,304 0,015 0,028 00:51:30 2,193 0,032
25 2°30'30,16909"S 44°18'13,00197"W -8,174 0,014 0,030 00:50:45 2,457 0,033
32 2°29'18,50841"S 44°14'49,55321"W -1,372 0,014 0,026 00:51:00 1,990 0,030
32X 2°29'24,82553"S 44°15'17,19653"W -9,607 0,011 0,028 00:51:30 2,411 0,030
104 2°29'27,40629"S 44°13'48,29149"W -5,914 0,011 0,025 00:52:30 2,411 0,027
23 2°29'19,95541"S 44°14'22,03420"W | -10,778 0,013 0,027 00:50:15 2,559 0,030
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Numero Coordenadas Preciséo Tempo RMS
Lat Long Alt Elip horizontal vertical C(;jlzta PDOP
(m)

105 2°31'02,62280"S | 44°13'32,46215"W | 6,587 0,013 0,021 | 00:46:45 2,003 0,025
34 2°31'06,01407"S | 44°18'16,78322"W 19'_513 0,015 0,028 | 00:50:45 1,767 0,032
35 2°30'52,80635"S | 44°17'44,82898"W 20'3_94 0,014 0,028 | 00:49:45 2,071 0,032
36 2°30'43,12900"S | 44°17'20,24497"W 13';333 0,014 0,028 | 00:49:45 2,543 0,031
74 2°31'57,63911"S | 44°18'24,65287"W 19'_722 0,011 0,022 | 01:02:00 1,966 0,025
75 2°31'35,83076"S | 44°18'25,04728"W 19"501 0,014 0,029 | 00:49:45 2,422 0,032
78 2°31'31,17748"S | 44°18'10,27807"W 20'607 0,015 0,027 | 00:50:30 2,739 0,031
68 2°32'35,20975"S | 44°17'58,97723"W 17.-870 0,012 0,024 | 00:52:45 2,135 0,026
69 2°33'02,75543"S | 44°17'07,80232"W 19'_900 0,009 0,023 | 00:47:00 2,776 0,025
70 2°32'30,92044"S | 44°17'24,74972"W 21.-284 0,012 0,022 | 00:51:00 1,786 0,025
72 2°32'14,02887"S | 44°18'07,30779"W 19.-236 0,012 0,026 | 00:51:30 2,553 0,028
87 2°32'33,31442"S | 44°16'27,79750"W | 0,426 0,013 0,024 | 00:41:00 2,050 0,027
88 2°32'15,17163"S | 44°16'19,59533"W 19"553 0,010 0,021 | 00:49:00 2,421 0,023
94X 2°33'28,31947"S | 44°15'30,60847"W 18.2].48 0,010 0,017 | 00:41:30 2,030 0,020
42 2°29'54,50240"S | 44°14'47,95977"W | -0,992 0,012 0,024 | 00:52:00 2,181 0,027
47 2°30'13,16491"S | 44°14'23,77495"W | 19,287 0,013 0,021 | 00:52:45 1,959 0,025
52 2°30'41,85241"S | 44°14'28,37731"W | 12,906 0,012 0,021 | 00:50:00 2,123 0,024
60 2°31'28,71684"S | 44°14'36,74161"W | 6,341 0,009 0,021 | 00:46:00 2,664 0,023
102 2°33'10,17388"S | 44°13'13,29401"W | 16,316 0,007 0,018 | 00:31:15 3,003 0,019
103 2°32'51,66746"S | 44°14'07,12771"W 12"432 0,008 0,015 | 00:43:45 2,038 0,017
61 2°32'49,89934"S | 44°15'28,30227"W | -1,907 0,010 0,019 | 00:42:00 1,875 0,022
65 2°32'58,23868"S | 44°15'13,34015"W | -0,038 0,009 0,014 | 00:51:00 1,942 0,017
81 2°31'32,98637"S | 44°17'29,08398"W 19';310 0,013 0,025 | 00:51:15 2,137 0,028
90 2°32'48,32420"S | 44°15'19,69807"W | 4,649 0,008 0,017 | 00:48:15 2,252 0,019
93 2°33'32,79868"S | 44°16'24,87804"W | -7,294 0,009 0,021 | 00:43:30 2,550 0,023
11 2°29'20,61893"S | 44°16'18,61761"W | 0,415 0,010 0,025 | 01:01:00 2,709 0,027
20 2°29'47,05876"S | 44°17'14,04223"W | -5,241 0,016 0,027 | 00:54:15 2,026 0,031
43 2°30'15,77931"S | 44°16'03,03148"W | -6,738 0,012 0,025 | 00:51:30 2,102 0,028
44 2°31'02,11032"S | 44°15'33,04854"W | -1,150 0,012 0,021 | 00:51:15 1,778 0,024
55 2°31'39,22521"S | 44°15'11,32897"W | 2,955 0,014 0,022 | 00:42:00 1,975 0,026
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APENDICE B
Modelo de Ficha utilizado para Levantamento com GNSS.

PROJETO:
DESIGNACAO DO PONTO:
PDOP: <6

EQUIPAMENTO DATA  xx Ixx [/ xx
GPS: sokkia stratus [ x] ROVER VDOP: --
No. 1904 [ ]BASE HDOP: --
ANTENA- ) ELEVACAO("): 15

INICIO:
No.: S/N - integrada FIM: H.ANTENA(m):
[ x ] ESTATICO EPOCAS: [ x ] INCLINADA
[ ] CINEMATICO PONTOS/SEG: 15 seg [ ] VERTICAL
[ x] POS PROC. BASELINE: salu [ ]OFFSET
[ ]TEMPO REAL OPERADOR: UFMa-DEGEO SIST.REF. WGS84
[ ]COORD.UTM [ x ] COORD.GEOGRAFICAS ] COORD. AMBAS

CROQUI E DESCRICAO DO PONTO

FOTOS DO PONTO

IDENTIFICAGAO DO PONTO
[x ] URBANO

[ ]RURAL

[ x ] PONTO MATERIALIZADO
[ ] PONTO MONUMENTADO

[ ] NAO MATERIALIZADO

CONDICOES METEOROLOGICAS

] PARCIALMENTE ENCOBERTO

[ x

[ 1] TOTALMENTE COBERTO
[ ]1CHUVOSO

[ 1 PRESENGA DE CB

[ ]CEUCLARO

INPE - 001
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APENDICE C

Parametros utilizados para segmentacao

Area A

2° Nivel Pesos: Peso: Peso: Escala

Classes bandas Compacidade Cor
A - Praia 1;1;1;1;1;1;1;1 0.7 0.7 20
B - Asfalto 1;1;1;1:1:1:11 0.8 0.3 15
C — Coberturade Cimento  1;1;1;1;1:1:1;1 0.8 0.8 20
Claro
D - Coberturade Cimento  1;1;1;1;1;1:1;1 0.8 0.8 20
Médio
E - Dunas 1:;1;1:1;1;1;1;1 0.6 0.6 20
F — Cobertura Metalica 1;1;1;1:1:1:11 0.8 0.8 20
G - Piscina 1:;1;1:1;1;1;1;1 0.9 0.3 10
H — Solo Exposto 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.7 20
| - Sombra 1:;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.8 5
J — Telhado Ceramico 1;1:1:1:1:1:11 0.8 0.3 20
K — Vegetacao Arborea 1;1;1;1;1;1;1,1 0.9 0.3 20
L — Vegetacao Rasteira 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20
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APENDICE C (Continuac&o)

Parametros utilizados para segmentacao

Area B

2° Nivel Pesos: Peso: Peso: Escala

Classes bandas Compacidade Cor
A - Asfalto 1;1;1;1;1;1;151 0.7 0.7 20
B — Canal de Maré 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.6 5
C — Cobertura de Cimento  1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.8 20
Claro
D - Cobertura de Cimento  1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.8 20
Escuro
E — Cobertura Metalica 1;1;1;1;1;1;151 0.8 0.8 20
F — Mangue 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20
G — Solo Exposto 1;1;1;1;1;1;251 0.7 0.8 15
H —Sombra 1;1;1;1;1;1;151 0.1 0.7 5
| — Telhado Ceramico 1;1;1;1;1;1;151 0.1 0.8 5
J — Vegetacao Arborea 1;1;1;1;1;1;250 0.8 0.3 20
K — Vegetacao Rasteira 1;1;1;1;1;1;1,1 0.9 0.3 20
A - Asfalto 1;1;1;1;1;1151 0.8 0.3 15
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PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertacfes (TDI)

Teses e Dissertacbes apresentadas
nos Cursos de PdOs-Graduacdo do
INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de
pesquisa, descricdo de equipamentos,
descricio e ou documentagdo de
programa de computador, descri¢do de
sistemas e Experimentos, apresenta-
¢do de testes, dados, atlas, e docu-
mentacao de projetos de engenharia.

Propostas e Relatérios de Projetos (PRP)

S&0 propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convé-
nios.

Publicactes Seriadas

Sdo os seriados técnico-cientificos:
boletins, periédicos, anuarios e anais
de eventos (simpdsios e congressos).
Constam  destas publicacbes o0
Internacional Standard Serial Number
(ISSN), que é um codigo Unico e
definitivo para identificacdo de titulos
de seriados.

Pré-publicacdes (PRE)
Todos os artigos publicados em

periddicos, anais e como capitulos de
livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sao publicagbes de carater técnico
gue incluem normas, procedimentos,
instrucdes e orientacoes.

Relatorios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
quanto cientifica, cujo nivel seja
compativel com o de uma publicacdo
em periddico nacional ou internacional.

Publicacdes Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e
manuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

Sdo0 a seqliéncia de instrucbes ou
codigos, expressos em uma linguagem
de programagdo compilada ou inter-
pretada, a ser executada por um
computador para alcancar um determi-
nado objetivo. S&o aceitos tanto
programas fonte quanto executaveis.
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