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Quando eu olho para tras e penso em todas aquelas preocupacées, lembro-me
da historia de um velho homem que disse em seu leito de morte: "eu tive muitos
problemas em minha vida, a maioria dos quais nunca aconteceram".

Winston Churchill
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RESUMO

As é&reas costeiras sdo caracterizadas como locais sensiveis devido a sua
dindmica natural, presenca de dunas, praias, estuarios e mangues. Com a
disponibilidade de imagens de alta resolucdo e métodos de analise baseados
em objeto, as técnicas de Sensoriamento Remoto séo ferramentas importantes
para 0 monitoramento desses ambientes. Neste trabalho, utilizou-se o
InterIMAGE, sistema de interpretacdo de imagens baseado em conhecimento,
em imagens de alta resolucéo espacial do sensor WorldView-2 e técnicas de
Mineragdo de Dados, visando a extragdo de informacdes de cobertura da terra.
A metodologia foi aplicada em &reas-testes do municipio de Raposa, setor
nordeste da llha do Maranhéao, escolhidas a partir da heterogeneidade de alvos
presentes na cena e do contato entre dunas e manguezais, uma vez que este
ambiente costeiro tem sofrido grande pressdo devido ao crescimento
populacional e soterramento pelas dunas. O objetivo desta pesquisa € elaborar,
a partir do software livre InterIMAGE, um modelo de conhecimento e de
técnicas de Mineragcdo de Dados que, aplicados em imagens do sensor
WorldView-2, permitam avaliar a utilizacdo das bandas adicionais desse
sistema sensor em areas costeiras, além de realizar a classificacdo da
cobertura da terra, facilitando assim a tomada de decisdes para a gestdo do
territorio.
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LAND COVER CLASSIFICATION OF RAPOSA (MA) MUNICIPALIT Y USING
WORLDVIEW-II IMAGES THE INTERIMAGE APPLICATION AND DATA
MINING

ABSTRACT

Coastal areas are characterized as sensitive sites due to their dynamics, the
presence of dunes, beaches, estuaries and mangroves. With the availability of
high-resolution images and object-based image analysis (OBIA) methods,
remote sensing techniques can be very beneficial to monitor these sites. This
work proposes the use of the knowledge-based InterIMAGE interpretation
system on high spacial resolution images from the WorldView-2 sensor,
considering data mining techniques to extract land cover information. The
proposed methodology was applied in test areas in the surrounding of Raposa
city in the northeastern sector of Maranhéo Island. This study area was chosen
due to its heterogeneity of targets and to the dune - mangroves interface. The
mangroves are suffering a great pressure due to population growth and to the
progressive dune advancement over them. The objective of this research is to
elaborate a knowledge model considering data mining techniques applied to
WorldView-2 images. An evaluation on the use of the additional new bands
system was made, which shall facilitate decision-making for land management.
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1. INTRODUCAO

Os recursos naturais e o meio ambiente terrestre sofrem alteragcbes em
resposta a evolucdo natural e as acdes humanas, sendo muitas dessas
mudancas responsaveis por processos de degradacdo ambiental. A partir da
elaboracao e atualizacdo continua de mapas, é possivel identificar fragilidades
e definir diretrizes e a¢cBes que auxiliem na gestdo do territorio, visando a sua
sustentabilidade, fundamental para a protecdo dos ecossistemas bem como

para o bem-estar da sociedade.

Dentre os ambientes terrestres, as areas costeiras sempre foram consideradas
de grande interesse pela populacdo devido a facilidade de relacionamento
entre povos de diferentes continentes, acesso a recursos naturais, além de sua
localizac&o estratégica (FEITOSA, 1996). Tais ambientes sdo sensiveis pela
presenca de dunas, praias, estuarios e mangues, e tém ganhado atencéo para
a manutencdo de seu equilibrio em decorréncia da intervencdo humana,

exigindo analises e estudos mais detalhados.

A llha do Maranhdo vem experimentando um rapido crescimento econémico e
populacional devido a instalacdo de grandes induastrias. Tal crescimento
acarreta sérios problemas sociais e econémicos, além do comprometimento
dos ecossistemas locais (RANGEL, 2000). O setor nordeste da ilha é de
grande fragilidade ambiental devido a presenca dos manguezais, que tém sido
gradativamente degradados pela crescimento urbana e pelo avanco natural das

dunas, resultante da influéncia dos ventos alisios.

Os produtos de sensoriamento remoto possuem grande importancia para
o planejamento urbano e monitoramento terrestre. A utilizacdo de dados de
sistemas sensores orbitais permite a aquisicao regular de informacdes sobre
extensas areas com alto detalhamento. Considerando a alteracdo da paisagem
da llha do Maranhdo, onde se localiza a area de estudo, é importante a
constante  atualizacdo de informacdes ambientais, visando ao

acompanhamento de mudancas.



O aumento da resolugéo espacial nem sempre foi acompanhado pelo aumento
na resolucdo espectral das imagens adquiridas pelos sensores disponiveis nos
novos satélites, dificultando a distincdo de alvos que apresentam
comportamento espectral semelhante (PINHO, 2005). Com o langamento do
satélite WorldView-2, abriram-se novas perspectivas para estudos de
propriedades espectrais de alvos. Por se tratar do primeiro satélite de alta
resolucdo espacial com oito bandas espectrais (RIBEIRO, 2010; SOUZA,
2012), tornou-se possivel a realizacdo de analises e mapeamentos da
cobertura da terra em niveis de detalhe e precisdo nunca antes realizados com

imagens orbitais.

Devido as melhorias técnicas na aquisicdo de imagens orbitais, as
metodologias para a sua analise também foram aprimoradas. Assim, surgiu a
classificacdo orientada a objeto, posteriormente renomeada para classificacdo
baseada em objeto, em inglés OBIA (Object-Based Image Analysis), um novo
paradigma para a analise de imagens, que tem sido aplicado com frequéncia

na classificacéo de imagens (RIBEIRO, 2010).

A maioria dos softwares de OBIA sé&o comerciais, 0 que implica alto custo de
aquisicao e a impossibilidade de sua customizagcdo. Como alternativa para os
usuarios, foi desenvolvido um novo sistema de interpretagcdo de imagens de
codigo aberto e gratuito, denominado InterIMAGE (COSTA et al., 2008). Este
sistema é resultado de uma parceria entre a Divisdo de Sensoriamento Remoto
(DSR) e a Divisdo de Processamento de Imagens (DPI) do Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais (INPE), o Depto. de Engenharia Elétrica da PUC-Rio e

a Universidade de Hannover (Alemanha).
1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo de conhecimento para o
mapeamento da cobertura da terra no municipio de Raposa (MA), utilizando
imagens do sensor WorldView-2, classificacdo baseada em objeto e técnicas

de Mineracao de Dados .



1.2 Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos 0s seguintes objetivos

especificos:
* Avaliar a exatiddo do processo de ortorretificacao.

» Elaborar um modelo de conhecimento para a classificacdo da cobertura

da terra para a area de estudo em questéo.

* Analisar o desempenho e o potencial do aplicativo InterlMAGE e sugerir

alteracOes que possam otimizar o software.
* Avaliar a qualidade do resultado da classificacao.

E importante ressaltar que este estudo faz parte de um projeto maior,
coordenado pelo Nucleo de Estudos e Pesquisas Ambientais (NEPA) da
Universidade Federal do Maranhao (UFMA). Tal estudo visa ao mapeamento
detalhado de uso e cobertura da terra da Ilha do Maranhé&o, para que possa
servir de base a tomada de decisées no ambito do planejamento urbano e

regional.
1.3 Organizacgao da dissertagcao
Este documento esta organizado em seis capitulos:
» O Capitulo 1 se refere a introdugéo do trabalho.

e O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo tedrica que aborda os
principais temas e conceitos relacionados a este trabalho, como
imagens de alta resolucdo espacial, analise de imagens baseada em
objeto e técnicas de Mineracdo de Dados.

e O Capitulo 3 apresenta a descricdo da area de estudo e a

caracterizacdo das areas-testes.



O Capitulo 4 descreve os materiais e métodos utilizados nesta pesquisa,
ou seja, o0s aplicativos computacionais, equipamentos e 0sS

procedimentos metodoldgicos.

No Capitulo 5, sdo apresentados, analisados e discutidos os resultados

obtidos na classificacdo e sua avaliacao da cobertura da terra.

O Capitulo 6 retune as conclusdes e recomendacfes para trabalhos

futuros.



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Sensoriamento Remoto de alta resolucéo espacial

A partir do inicio deste século, houve um grande avanco tecnoldgico na area de
sensores, com o langamento de sistemas orbitais de alta resolu¢cdo. Assim, os
estudos da superficie terrestre puderam ser mais detalhados com imagens de
alta resolucdo que permitiram melhor discriminacdo entre o0s alvos,
beneficiando a capacidade de monitoramento de mudancas e possibilitando
uma grande expansao nas aplicagdes com os novos produtos disponibilizados
(EHLERS, 2007).

As informacOes obtidas a partir das imagens de alta resolugcdo séo
imprescindiveis para a gestado urbana e tém sido utilizadas para dar suporte a
entidades publicas ou privadas para a tomada de decisdo, visando ao
planejamento de ac¢des, prevencdo de desastres e ainda a mitigacdo de danos
ambientais (BLASCHKE; KUX, 2007).

Em 1999, o Ikonos-2 foi o primeiro satélite a proporcionar imagens de alta
resolucdo para uso comercial. Com sensores que operam no Vvisivel e
infravermelho proximo, obtém-se imagens pancroméaticas e multiespectrais com

resolucao espacial de 1 m e 4 m respectivamente (SPACE IMAGING, 1999).

Com o insucesso do lancamento do QuickBird-1, seu sucessor, QuickBird-2 foi
colocado em orbita em outubro de 2001. O satélite continua em operacéo até o
presente, oferecendo imagens comerciais de alta resolugdo espacial com
dados de 61 cm de resolucdo espacial no modo pancromatico, e 2,4 m no
modo multiespectral (JACOBSEN, 2003).

O satélite GeoEye lancado em setembro de 2008 fornece imagens com 41 cm
de resolucdo espacial na banda pancromética e 1,6 m nas multiespectrais
(DIGITAL GLOBE, 2009).

Em 2007, a empresa DIGITALGLOBE lancou o satélite WorldView-1.
Considerado extremamente agil se comparado aos demais satélites do
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mercado, o WorldView-1 permitiu a coleta de imagens pancromaticas de

resolucdo submeétrica.

Posteriormente, em 2009, o WorldView-2 foi langcado e revolucionou o sistema
de aquisicdo de imagens de alta resolucdo ao imagear uma area de 975.000

km?2 por dia.
2.2 O satélite WorldView-2

O sistema orbital Worldview-2 possui resolucédo espacial de 0,46 m na banda
pancromatica e 1,84 m nas bandas multiespectrais, além de uma resolucao
radiométrica de 11 bits (DIGITAL GLOBE, 2009). A Quadro 2.1 apresenta
informacdes sobre as caracteristicas do satélite WorldView-2 e sua carga Uutil.

Quadro 2.1: Caracteristicas do satélite WorldView-2.

Misséo WorldView
Instituicdo Responsavel Digital Globe
Pais/Regiédo Estados Unidos
Satélite WorldView-2
Langcamento 08/10/2009
Local de Langamento Vandenberg Air Force Base
Veiculo Lancador Delta 76920
Situacdo Atual Ativo
Orbita Heliossincrona
Altitude 770 km
Inclinacéo +/- 45° off-nadir
Tempo de duragéo de Orbita 100 min
Horéario de passagem 10:30 am

Periodo de Revisita

1,1 dias no nadir 3,7 dias a 20° off-nadir

Tempo de vida projetado

7,25 anos

Instrumentos Sensores

PAN, MS

Fonte: EMBRAPA, 2009.

Ehlers (2007) prop6s uma categorizacdo dos sistemas sensores em funcao da
resolucdo espacial. Segundo ele, sensores que apresentam uma resolucdo
maior que 1 m séo classificados como “Ultra Alta”; entre 1 a 4 m: “Muito Alta”,

entre 4 a 10 m: “Alta”; entre 10 a 50 m: “Média”; entre 50 a 250 m: “Baixa”, e
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maior que 250 m: “Muito Baixa”. Assim, o WorldView-2 se enquadraria
na categoria de “Ultra Alta”.

O WorldView-2 possui como diferencial a disponibilidade de oito bandas
espectrais estreitas que alcancam das faixas do azul até o infravermelho
proximo. Além das quatro bandas multiespectrais classicas (Red, Blue, Green e
Near-infrared-1), seu sistema sensor possui quatro novas bandas (Coastal,
Yellow, Red Edge e Near-infrared-2), que proporcionam melhor capacidade de
discriminacdo e analise dos alvos (DIGITAL GLOBE, 2010a). As bandas
espectrais do WorldView-2 e suas respectivas respostas espectrais estado
apresentadas na Figura 2.1.
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Figura 2.1 - Respostas espectrais das bandas do sensor WorldView-2.
Fonte: Padwick et al.,(2010).

Com caracteristicas bem distintas, as bandas adicionais citadas anteriormente
possuem diversas aplicacbes. A banda Coastal, por exemplo, possui grande
influéncia do espalhamento atmosférico, apresenta potencial no
desenvolvimento de técnicas de correcdo atmosférica e para estudos

batimétricos, devido a pouca absorcéo pela agua.



A banda Red Edge permite identificar o vigor vegetativo das plantas e auxiliar
no processo de classificagcdo. A banda Near-infrared-2 sobrepfe-se a banda
Near-infrared-1, entretanto possui menos influéncia atmosférica, permitindo
estudos de biomassa da vegetacéo (DIGITAL GLOBE, 2009).

2.3 Analise de imagens baseada em objetos geograficos

Enquanto os pixels possuiam tamanho maior ou igual aos objetos de interesse,
0s métodos de analise e processamento de imagens baseados em pixel eram
considerados satisfatérios. Contudo, com o refinamento da resolucéo espacial
dos sensores, 0s objetos passaram a ser constituidos por conjuntos de pixels,
sendo necessario o desenvolvimento de novas técnicas para satisfazer os
desafios da interpretacdo de imagens (BLASCHKE, 2010).

Embora as técnicas de segmentacéo ja fossem utilizadas desde a década de
1970 (HARALICK; SHAPIRO, 1985), foi a partir do langcamento da geracao de
sensores de alta resolugdo nos anos 2000 que entraram em uso as técnicas de
analise de imagens baseadas em objetos (BLASCHKE, 2010).

As imagens de alta resolucéo representam objetos formados por meio de um
conjunto de pixels, propiciando ampla variabilidade interna de numeros digitais
dentro de uma mesma classe. Assim, as novas técnicas de classificacdo
passaram a considerar ndo somente 0s niveis de cinza, mas também a forma
dos objetos e suas relacdes de vizinhanca (SCHIEWE; TUFTE, 2007), a partir
do conhecimento a priori por parte do intérprete e atributos como textura.
Portanto, a partir do final da década de 1990 foram desenvolvidos o0s
classificadores orientados a objeto, posteriormente renomeados como
classificadores baseados em objeto - GEOBIA (Geographic Object-Based
Image Analysis), que podem se utilizar da logica fuzzy (I6gica "nebulosa”) e

possuem recursos que permitem a introdugéo do conhecimento do especialista.

Segundo Hay e Castilla (2008), GEOBIA é uma subdisciplina da Ciéncia da
Informacdo Geografica dedicada ao desenvolvimento de métodos

automatizados que visam transformar as imagens de Sensoriamento Remoto



em objetos, de forma a avaliar suas caracteristicas por meio de escalas
espaciais, espectrais e temporais, com o intuito de gerar novas informacdes

geograficas em SIG (Sistema de Informacao Geografica).

A utilizacdo do conceito de “objeto” é a peca-chave neste tipo de analise de
imagens, uma vez que a informacdo semantica que conduzird a interpretacédo
de uma imagem néo esta presente apenas no pixel, mas também nos objetos e

nas relacoes existentes entre eles (DEFINIENS, 2007).

Segundo Pinho et al. (2007), na analise baseada em objeto, estes possuem
identidade, sendo distinguiveis por sua prépria existéncia, suas caracteristicas
e por suas interagcdes, e ndo apenas pelas propriedades que possuem. Desta
forma, mesmo que dois objetos representem um mesmo alvo na superficie
terrestre, possuindo caracteristicas idénticas como cor, forma e contexto,

permanecem unicos, consistindo em dois elementos independentes.

Antunes (2003) propde um modelo conceitual de classificagdo baseado em
objeto que sintetiza os conceitos utilizados neste tipo de classificagdo, como

demonstrado na Figura 2.2.

Figura 2.2 - Modelo conceitual da classificacdo baseada em objeto.
Fonte: Antunes (2003).
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De acordo com Herold et al. (2002) e Andrade et al. (2003), analises que
utilizam atributos como forma, tamanho, textura, padréo e contexto produzem
melhores resultados que analises que consideram apenas informacdes
espectrais. Dessa forma, a partir da crescente utilizacdo das novas técnicas de
classificagdo, observou-se uma grande evolugcdo na qualidade da extracdo
automética de informacdo de imagens de sensores remotos de alta resolugcéo
espacial (BLASCHKE et al., 2000; BLASCHKE; KUX, 2007).

2.4 Sistemas de interpretacdo de imagens baseados em conhecimento

A utilizacdo destes sistemas na extracdo de informacbes em imagens de
Sensoriamento Remoto ndo é tao recente quanto se imagina. Segundo Bock e
Lessing (2000), existem diversos sistemas baseados em conhecimento, sendo
utilizados na interpretacdo de fotografias aéreas e imagens orbitais de média

resolucdo nos ultimos anos.

Sistemas de interpretacdo de imagens baseados em conhecimento modelam
em um ambiente computacional o conhecimento do fotointérprete, emulando a
sua capacidade de combinar dados de diferentes fontes e formatos na analise

de imagens de sensores remotos (FEITOSA et al., 2005).

A andlise de imagens baseada em objeto é intrinsecamente ligada ao
conhecimento, sendo que a interpretacdo da imagem pode ser representada
tanto através de conhecimento implicito como explicito (PAHL, 2008). Segundo
Novack (2009), o conhecimento implicito se encontra nos algoritmos de
processamento de imagens (segmentacao e classificacdo), e o conhecimento
explicito na forma de redes semaéanticas e regras de decisdo no ambito do
InterIMAGE.

No processo de classificacédo, os algoritmos distinguem grupos de pixels com
caracteristicas semelhantes, sem traduzi-los em objetos reais. Entretanto, a
abordagem baseada em conhecimento tem como finalidade identificar objetos

com uma existéncia concreta no mundo real, expressos através de
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caracteristicas como cor, forma, textura e contexto na imagem analisada
(PINHO, 2005).

A utilizacdo de métodos estatisticos tradicionais em analise de imagens digitais
demonstram limitacbes em estudos de areas urbanas, uma vez que tais areas
sdo formadas por alvos de alta complexidade. Assim, Buckner et al. (2001)
ressaltaram a importancia da avaliacdo desses resultados por um analista

humano, visto que os resultados obtidos podem conter inconsisténcias.

Segundo Pinho (2005), estes sistemas baseiam-se na utlizacdo do
conhecimento do analista a respeito da cena. Assim, o0 resultado da
classificagdo demonstra o conhecimento (informacgdes coletadas a priori sobre
a area a ser classificada) e a capacidade de compreensdo do analista
(fortemente influenciada por sua formacao profissional e experiéncia) a respeito

de uma determinada cena.

Benz et al. (2004) destacam que 0s principais requisitos para o processo de
extracdo de informacdes nesses sistemas sdo: i) compreensdo das
caracteristicas do sensor, ii) compreensao das escalas de andlise adequadas e
sua combinacdo, iii) identificacdo de contexto tipico e dependéncias
hierarquicas e iv) consideracdo das incertezas inerentes de todo o sistema de
extracdo de informagdao, iniciando-se pelo sensor e culminando com conceitos

fuzzy para as informacdes solicitadas.

Dessa forma, tais sistemas sdo geralmente caracterizados por integrarem
algoritmos de segmentacdo, estruturagcdo de classes na forma de redes
semanticas, classificacdo baseada em regras e a possibilidade de integragéo

de imagens multissensores com dados vetoriais.

7

O software mais utilizado para classificar imagens € o eCognition (BAATZ;
SCHAPE, 2008). Este programa é baseado em um fluxo de trabalho definido
pelo usuario, onde os objetos sdo modelados de acordo com o conhecimento
do intérprete, sendo posteriormente classificados a partir de classes de

interesse pré-definidas (LANG et al., 2007). Considerado um software estavel,
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de alto desempenho e de documentagcdo completa, sua versao mais recente
possui modulo de Mineragdo de Dados com arvores de decisdo para

classificacao.

O ENVI Feature Extraction (International Telephone & Telegraph EXELIS,
2008) também é um software para analise de imagens baseada em objeto. Sua
classificacdo € realizada através de um processo simples, no qual diferentes
categorias de atributos podem ser exploradas: espacial, textural, espectral, e
aguelas baseadas em razdo de banda topoldgicas e de relacionamento

semantico entre classes.

Uma alternativa de livre acesso € o software InterIMAGE, que possui coédigo
aberto e operadores basicos incluindo procedimentos de processamento de
imagem, tais, como segmentacao, limiarizacdo e filtragem. Neste software o

intérprete também pode construir as redes semanticas manualmente.
2.5 InterIMAGE

O InterIMAGE ¢é um software livre baseado em conhecimento para
interpretacdo automatica de imagens de Sensoriamento Remoto, desenvolvido
em parceria entre a PUC-RJ, o INPE (DSR e DPI) e a Universidade de
Hannover (Alemanha) (RIBEIRO, 2010).

A concepcao de andlise de imagem do InterIMAGE (2013) baseia-se em um
modelo de conhecimento denominado GeoAIDA, estruturado anteriormente
pela Universidade Leibniz em Hannover (Alemanha) (BUCKNER et al., 2001),
do qual herdou, além da estrutura de conhecimento, o design e os mecanismos
de controle (COSTA et al., 2007).

Em termos de estratégia de interpretacdo, o InterIMAGE possui uma
arquitetura flexivel, combinando andlise comandada por modelo (etapas top-
down) e dados (etapas bottom-up), representando uma melhoria na eficiéncia
computacional, em comparacdo com softwares que seguem uma estratégia
puramente comandada por dados, como é o caso do eCognition. Desta

maneira, ele executa a classificacdo baseada em objetos de imagens
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multissensores de forma flexivel, com redugéo de tempo e custo computacional
(RIBEIRO, 2010).

2.5.1 Rede semantica

A rede semantica € uma forma de representacdo do conhecimento definida por
Pahl (2008) como um grafo direcionado, no qual os veértices ('nés")
representam objetos, conceitos, ideias; e as arestas ("arcos") representam as
relacbes semanticas entre os nés. Segundo este autor, a rede semantica €
uma representacéo grafica do conhecimento utilizado na interpretacdo de uma

imagem que demonstra a estrutura de relagcéo entre os objetos de uma cena.

Segundo Costa et al. (2008), a maioria dos sistemas que utilizam redes
semanticas para a representacdo do conhecimento permite que os operadores
de processamento de imagens sejam associados apenas aos nés-folhas, com
grande custo computacional, uma vez que todos os objetos da imagem devem
ser avaliados por todos os operadores presentes na analise. Entretanto, no
InterIMAGE, esse problema €& amenizado com a presenca de operadores
holisticos que permitem que os dados sejam conectados em qualquer né da
rede semantica (LIEDTKE et al., 1997).

Os operadores holisticos realizam trés tarefas, a saber: i) segmentacdo ou
importagéo de dados vetoriais derivados de um SIG, ii) extracdo de atributos e
iii) classificacdo. Assim, os operadores holisticos no InterIMAGE realizam uma
classificacdo prévia da imagem em grupos de regides para definir quais etapas
subsequentes do processo de interpretacdo serdo aplicadas. Devido a sua
interpretacdo estrutural, as regides produzidas (hipéteses) serdo processadas
por operadores anexados em cada n0 da rede semantica, validando ou
descartando os resultados (RIBEIRO, 2010).

2.5.2 Operadores

Cada n6 da rede semantica possui um operador vinculado, um programa
executavel responsavel por efetuar a analise de uma regido em uma imagem e

por repassar o resultado aos nos conectados a ele. Além dos operadores que
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criam hip6teses e as validam, resolvendo conflitos entre possiveis objetos,
também sdo implementados os operadores Dummy, que repassam a
informagédo adiante. No caso do operador Dummy Top-down (TD), nenhuma
hipotese € criada, as informacgfes sdo apenas repassadas de no-pai para no-
filho. O mesmo acontece com o operador Dummy Bottom-up (BU), que repassa

ao no-pai as instancias ja validadas anteriormente (COSTA et. al., 2010).

A utilizacdo de diversos operadores pode gerar interpretacdes diferentes para
uma mesma regido da cena, problema que pode ser resolvido por
conhecimentos adicionais inseridos aos nds da rede semantica, de maneira a
analisar a competicdo entre as diferentes interpretacbes. Tais operadores
podem ser acionados tanto na etapa Top-down quanto na Bottom-up (COSTA
et al., 2007; CASTEJON, 2006).

2.5.3 Etapas Top-down e Botto m-up

O processo de interpretacdo de imagem é realizado em duas etapas: na
primeira, denominada Top-Down, a rede semantica é pré-definida pelo usuério,
sendo estabelecidas as hipoteses sobre a existéncia de objetos em cena.
Assim, o sistema percorre a rede semantica de cima para baixo disparando o0s
operadores holisticos, caracterizados como programas executaveis
especializados na deteccdo de uma classe. Para isso, sao realizados
processamentos na imagem, tais como segmentacédo, extracdo de atributos e
classificacdo (KUX et al., 2011).

Na segunda etapa, Bottom-up, o sistema percorre a rede semantica no sentido
contrario, de baixo para cima. As hipGteses sao avaliadas, e gera-se a
descricdo simbdlica do contetudo da cena (COSTA et al.,, 2008). Assim, sdo
resolvidos os conflitos espaciais entre hipoteses, e o sistema pode aceita-las
parcial ou totalmente, transformando-as posteriormente em instancias
(hipoteses validadas) (KUX et al., 2011).

A Figura 2.3 apresenta esquematicamente o processo de classificacdo pelo

sistema InterIMAGE. Na entrada do sistema, o usuario deve fornecer os dados
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a serem utilizados na analise (dados raster ou vetoriais), um modelo de
conhecimento, ou seja, uma rede semantica, além de inserir os operadores
holisticos TD e as regras BU aos nés da rede semantica. No comando do
sistema, sdo criadas as classes presentes na cena através do processo Top-
Down, sendo tais hipdteses avaliadas pelos operadores Bottom-Up e
transformadas em instancias. Ao final do processo, os resultados obtidos pelo
usuario correspondem a um mapa tematico e a descricdo simbdlica da cena
(NOVACK; KUX, 2010).

Figura 2.3 - Processo de interpretacao de uma cena no InterIMAGE.
Fonte: Pahl. (2008), adaptada por Ribeiro. (2010).

2.5.4 Mineracédo de D ados (Data Mining)

A Mineracdo de Dados se refere a uma aplicagdo de algoritmos
computacionais sobre uma base de dados com o intuito de extrair
conhecimento. Segundo Han e Kamber (2001), o termo Mineracdo de Dados €
comumente considerado como sindnimo de Descoberta de Conhecimento em
Banco de Dados (DCBD) ou Knowledge Discovery in Databases (KDD),
embora este Ultimo seja um processo mais amplo. O DCBD consiste em

identificar padrdes validos, previamente desconhecidos e potencialmente Uteis,
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visando melhorar a compreensdo de um problema ou facilitar uma tomada de
decisédo (FAYYAD et al., 1996).

A Mineracdo de Dados € uma etapa na DCBD responsavel por selecionar os
métodos a serem utilizados para a localizacdo de padrdes nos dados. Em
seguida, ocorre a busca pelos padrbes de interesse juntamente com o melhor
ajuste dos parametros do algoritmo, visando executar a tarefa em questéo
(SILVA, 2006).

Na selecédo de algoritmos de Mineracdo de Dados, é importante conhecer os
tipos de varidveis envolvidas e a inteligibilidade do modelo de conhecimento
gerado, a fim de definir a forma de aprendizado do algoritmo. Os algoritmos
podem ser de dois tipos: i) supervisionado, quando o modelo de conhecimento
€ abstraido a partir de um conjunto de treinamento e avaliado a partir do
conjunto de teste; e ii) ndo supervisionado, quando n&o existe a informagéao de
saida desejada e os algoritmos procuram estabelecer relacionamento entre os
proprios dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

O processo de Mineracao de Dados em imagens é realizado em varias etapas.
Assim, € possivel obter, em cada passo, requisitos e informac¢des que serdo
fundamentais para o estagio subsequente, respeitando a contextualiza¢do dos
dados, a dependéncia do dominio e superando potenciais ambiguidades das
informacdes. Nesse contexto, Zhang et al. (2002) propdem o processo de
Mineracdo de Dados em uma configuracdo mais apropriada ao dominio do

Sensoriamento Remoto, conforme ilustrado na Figura 2.4.
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Figura 2.4 - Processo de Mineracdo de Dados
Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2002).

Carvalho (2011) utilizou a Mineracdo de Dados por arvores de decisao para
mapear a cobertura e 0 uso do solo de um setor da Zona Oeste do municipio
de Sao Paulo (SP) com imagens WorldView-2, demonstrando ser esta uma
ferramenta rapida e eficaz para a classificacdo de imagens, além de possuir
facil aplicacdo e interpretacdo. Leonardi (2010) utilizou uma metodologia
empregando conjuntamente abordagens cognitivas (rede semantica, l6gica
fuzzy, andlise orientada a objeto) e Mineracdo de Dados para realizar a
classificagcdo da cobertura do solo urbano em uma porcdo do municipio de

Uberlandia (MG) a partir de dados Opticos orbitais e laser aerotransportado.

Segundo Korting et al. (2008), as ferramentas de Mineragdo de Dados podem
aumentar o potencial de andlises e aplicacdes de dados de Sensoriamento
Remoto, j4 que estes representam uma grande heterogeneidade de alvos de
dificil distincdo e, por essa razdo, exigem técnicas mais apuradas para a
extracao de informagdes. Assim, a Mineragéo de Dados permite a classificagdo
de imagens de maneira rapida, em comparacdo a analise manual (KORTING,
2012).
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Os métodos de selecdo de atributos tornaram-se muito atraentes para
pesquisas na area de Sensoriamento Remoto, na medida em que grande
namero de atributos espectrais, de textura e geométricos podem ser utilizados
em rotinas para a classificacdo por analise baseada em objeto (NOVACK et al.,
2011a).

2.5.5 Arvores de decisédo

De acordo com Han e Kamber (2001), a arvore de decisdo € um fluxograma,
estruturado como uma arvore, em que cada no interno denota um teste em um
atributo, cada ramo representa um resultado do teste e cada no-filho possui um

rotulo da classe.

Para a construcdo de uma arvore de decisdo, € necessario um conjunto de
amostras de treinamento, com as quais o0 usuario define previamente as
classes. Assim, a arvore deve ser estruturada de forma que cada no interno
possua como rotulo o nome de um dos atributos previsores, no qual os ramos
que saem do no interno sao rotulados com valores do atributo daquele no, e a
folha recebe como rotulo o nome da classe (NOVACK et al.,, 2011a). Essa

estrutura € exemplificada na Figura 2.5.

Figura 2.5 - Exemplo de arvore de deciséo utilizada por Carvalho (2011).
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3. AREA DE ESTUDO
3.1 Localizagéo e caracterizacdo

A llha do Maranh&o esta localizada ao norte deste estado, contida no Golfao
Maranhense, e é formada por quatro municipios: Sao Luis (capital), Sdo José
de Ribamar, Pagco do Lumiar e Raposa. Neste ultimo esté situada a éarea de

estudo deste trabalho, conforme indicado na Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Mapa de localizacdo da area de estudo.

O municipio de Raposa originou-se nos anos de 1950, devido a permanéncia
neste local de migrantes cearenses, principalmente pescadores. Criado em 10
de novembro de 1994 de acordo com a Lei Estadual n° 6.132/94, Raposa foi
posteriormente implantada em Janeiro de 1997, ao se desmembrar do
municipio de Paco do Lumiar (RANGEL, 2000).
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Visando atender aos anseios de um novo modelo de divisdo politico-
administrativa, o surgimento do municipio ocorreu sem qualquer planejamento
urbano, social ou ambiental, impulsionando o crescimento da area rural e

urbana por meio de ocupacdes desordenadas.

Distante do centro de Sdo Luis em 28 km, o municipio de Raposa esta
localizado no extremo nordeste da Ilha do Maranhdo. Segundo o Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE (2010), a cidade possui
aproximadamente 26 mil habitantes e 64 km2 de extensdo, sendo 0 municipio
limitado pelas coordenadas S 02°21’ a S 02°32’ e W 44°00’ a W 44°12’.

Raposa possui uma das maiores colonias de pescadores do estado do
Maranhdo, sendo a pesca a principal atividade econdémica do municipio. A
cidade possui também algumas industrias artesanais de confec¢cdes e poucas
microempresas de prestacdo de servicos, podendo ser considerada uma
cidade-dormitério de S&o Luis.

O municipio € caracterizado por um intenso processo de alteracdo da
paisagem natural. Segundo Feitosa (1997), a paisagem costeira da regido €
composta por extensas baixadas litoraneas, com formacdes de praias
arenosas, dunas moveis, paleodunas, manguezais, marismas e depositos de
vasas modelados por uma extensa rede de canais, comumente preenchidos

pela preamar.

Raposa apresenta um clima tropical umido com precipitacdo pluviométrica
anual entre 1.600 mm e 2.000 mm. A temperatura média anual € superior a
27°C, e 0s meses mais quentes estdo entre setembro e novembro, com
temperatura média proxima a 32°C (MARANHAO, 2002). Os meses mais

chuvosos séo marco e abril, e o periodo seco vai de setembro a novembro.

7

Geologicamente, esta area € constituida por rochas sedimentares (arenitos
réseos, pouco consolidados, com leitos de argila e caulim), da Formacéo

Itapecuru, composta por arenitos finos e argilosos, com estratificacbes
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cruzadas, da Série Barreiras, formada por sedimentos clasticos mal

selecionados, variando de siltitos a conglomerados.

A llha do Maranhdo € configurada geomorfologicamente como um platd
suavemente ondulado de 25 a 58 metros de altitude em direcéo ao litoral, onde
ha feicdes como mangues, praias, dunas e planicies de maré (MARANHAO,
1998a).

No municipio de Raposa, 0 ecossistema de mangues € relativamente
homogéneo e ocupa uma faixa extensa de terras inundaveis pelas marés ao
longo do litoral e embocaduras dos rios. Este ecossistema compreende
estratificacOes vegetais em diferentes fases de maturacdo e amplo poder de
regeneracdo. No interior, 0s manguezais sao constituidos por florestas
arboreas fechadas e homogéneas com arvores de até 20 m de altura
(MARANHAO, 1998a). Nessa regido, é marcante a presenca de espécies
como: Rhizophora mangle, L.; Laguncularia racemosa, G.; Avicennia

schaweriana, L.; e Avicennia germinans, L. (BRASIL, 1991).

Além dos manguezais, essa regido conta com a presenca de restingas, cuja
funcédo principal € a fixacdo da areia quando submetida a incidéncia de ventos
(MARANHAO, 1998D).

Na area de estudo, ha solos halomorficos, caracterizados pela presenca de
sais. Esses solos sdo constituidos por sedimentos n&o-consolidados e
formados por matéria organica proveniente da deposicdo de detritos do
mangue e da intensa biodiversidade de crustaceos (BRASIL, 1973). Ha
também a predominancia de areias quartzosas marinhas, que se caracterizam
como solos sem horizontes genéticos definidos, baixa fertilidade natural e
elevada acidez (FEITOSA, 1996).

Na regido do Golfdao Maranhense, as correntes de maré podem atingir uma
velocidade de até 7 m/s, e sua amplitude possui valores que variam de 4 a7 m
e decrescem em sentido ao Golfdo (MARANHAO, 1998b).
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O municipio de Raposa é a principal aglomeracdo urbana no nordeste da llha.
O seu crescimento populacional, intensificado a partir do crescimento da
capital, impulsionou o avanco da cidade em direcdo ao manguezal, localizado
na porcado oeste da regido. Por essa razdo, 0 ecossistema de mangue tem
sofrido degradacgéo devido ao crescimento populacional e ao soterramento do

mesmo pelo avancgo das dunas, resultante da incidéncia dos ventos alisios.

Os mangues sao sistemas abertos, devido ao constante fluxo de agua,
sedimentos e nutrientes. Trata-se de ecossistemas complexos e considerados
0S mais produtivos e ricos do planeta (MENQUINI, 2004). O ambiente de
mangue é de extrema importancia para a regido, sendo importante a realizacédo
de estudos mais detalhados no mesmo (MOCHEL; PONZONI, 2007).

3.2 Areas-testes

A é&rea de estudo esta localizada no extremo nordeste da llha do Maranhéo,
limitada pelas coordenadas S 02°21' a S 02°32' e W 44°00’ a W 44°12’, como
observado na Figura 3.1. Para viabilizacdo dos processamentos das imagens e
melhor discriminacéo das classes de cobertura da terra, a area de estudo esta

dividida em duas areas-testes, conforme ilustrado pela Figura 3.2.

0 03507 14 2.1 28
[ = = s LU

Imagem
10/07/2010
Composicao: R(5)G(3)B(2)

Projegao UTM [Universal Transversa de Mercator]
Datum: WGS 84

N
A
\

Figura 3.2 - Mapa de localizacdo das areas-testes.
Fonte: Digital Globe (2010b).
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A quantidade de alvos diversificados na cena, capazes de serem distinguidos
pelo sensor, foi fator importante para a escolha das areas-testes. Além dos
alvos costumeiramente presentes em estudos urbanos, como por exemplo,
piscinas, vegetacao arborea e rasteira, telhados, solo exposto, dentre outros, a
area em questdo possui alvos caracteristicos de regido litoranea, como

mangue, dunas e canais de maré.

Para delimitar as duas areas-testes deste estudo, foram considerados aspectos
como disponibilidade de dados e facilidade de acesso para trabalho de campo,
bem como a maior diversidade possivel de classes de cobertura da terra de

interesse para 0 mapeamento.

A area-teste A, apresentada na Figura 3.3 (a) tem alta heterogeneidade de
alvos por ser um setor urbanizado, na qual € possivel a identificacdo de classes
como asfalto, piscinas, telhados, agua, solo exposto, entre outras. Esta area é
bastante diferenciada em relacdo a estudos de classificacdo de areas urbanas
tradicionais, pois além de possuir feicbes tipicas do litoral, € uma area
urbanizada que ndo possui fabricas, shoppings, prédios, industrias e grandes
avenidas, por exemplo. A area urbanizada do municipio de Raposa possui uma
configuracéo diferenciada, com quadras irregulares e pouca impermeabilizacéo

do solo por meio de asfalto ou cimento.

A area-teste B, apresentada na Figura 3.3 (b), possui um ambiente natural
pouco alterado e inabitado. Essa area possui vegetacdo de mangues, areia
(dunas), agua e restingas. Observa-se 0 contato das dunas com o manguezal e

seu avanco devido a influéncia dos ventos alisios.
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Figura 3.3 - Area-teste A e B, respectivamente.
Fonte: Digital Globe (2010b).
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4. MATERIAL E METODOS

Neste capitulo sdo descritos os dados, softwares e equipamentos utilizados,
bem como os procedimentos metodolégicos empregados para a execucao

deste trabalho.
4.1 Material

* Imagem WorldView-2 do tipo ORStandard2A; bandas
pancromatica e multiespectrais (Coastal Blue, Blue, Green, Yellow, Red,
Red Edge, Near-Infrared-1 e Near-Infrared-2), com 0,5 m e 2,0 m de
resolucao espacial, respectivamente, e resolucdo radiométrica de 11 bits
(DIGITALGLOBE, 2010c), obtida em 10 de junho de 2010.

* Pontos de controle coletados em campo com receptor GNSS de
uma e duas frequéncias, utilizando os métodos estatico relativo e

cinemético (Stop and go).

» Dados altimétricos em escala 1:10.000 para a area
correspondente  ao municipio de Raposa, disponibilizados pelo
Laboratério de Cartografia e Geoprocessamento da Universidade
Federal do Maranh&o — UFMA.

* Limites territoriais do municipio de Raposa, no formato ESRI
Shapefile (shp) fornecidos pelo Laboratério de Cartografia e

Geoprocessamento da Universidade Federal do Maranh&o — UFMA.

4.1.1 Softwares

» Spring 5.1: Para a conversao, edi¢cao e ajustes topologicos dos dados
vetoriais e elaboracdo do Modelo Digital de Elevacéo (MDE).

* ArcGIS 10.0 (ESRI, 2011): Edicao de dados vetoriais.

« ENVI 4.7 (ITT, 2009): Utilizado na realizacdo da fuséo e recorte das

imagens.
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PClI Geomatica Ortho Engine 10.3 (PCI GEOMATICS, 2010):

Ortorretificacdo das imagens.

Spectrum Survey: Para o poés-processamento dos dados coletados

pelo receptor GNSS em campo.
Sokkia Planning 4.21: Para a configuracao do receptor Sokkia.

Mapgeo 2010 1.0: Este aplicativo, disponibilizado pelo IBGE, foi
utilizado para realizar a determinagéo da ondulagdo geoidal de cada
ponto implantado.

PCCDU: Utilizado na configuracao do receptor Topcon HiPer L1/L2.

Topcon Tools V8: Usado para descarga dos dados observados do

receptor Topcon HiPer L1/L2 e posterior processamento.

ProGrid 1.1: Utilizado na conversao das coordenadas geograficas
para UTM.

InterIMAGE 1.35 (LVC - PUC-RJ, 2013): Utilizado na classificacéo das

imagens.

4.1.2 Equipamentos

Receptor GNSS SOKKIA — Modelo: Stratus — Implantacdo de pontos

utilizados no processo de ortorretificacao.

Receptor GNSS Topcon — Modelo: HiPer — Utilizado para observacéao
e coleta de dados dos pontos, implantado como base para o

levantamento.

Receptores GPS Garmin — Modelo: 12XL — Para localizagdo dos
pontos pré-definidos, calculo das distancias entre 0os pontos e a base,

além da determinacao do tempo de observacao.
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4.2 Métodos

A sequéncia e organizacdo dos procedimentos metodoldgicos executados
neste trabalho estdo contidas no fluxograma da Figura 4.1. Os passos
metodoldgicos relativos aos processamentos e avaliacdes realizadas durante o

estudo estdo descritos nas sec¢fes seguintes.

— —

Pontos GPS 4
coleta em campo JE—

MDE

—
.

P Avaliagio da
Ortorretificagao e (;)nvr'_vr‘eﬁtu;anér_!

Dados Altimétricos ,

Definigau das classes
da rede semantica

Coleta de amostras
Extracao de atributos
Geragao da arvore de decisao
Conversdo em redes hierdrquicas

X Avaliacao da
Leyenda: Classificag&a
- Processos
- Resultados
[ avaliaczes

AW Dados de entrada
< Processo decisiva Geragéo do mapa
da cobertura do terra

Figura 4.1 - Fluxograma metodoldgico.
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4.2.1 Preparacgao dos dados

Segundo Schowengerdt (2007), a preparacdo de dados estd relacionada a
restauracdo da imagem, na qual sdo aplicadas operacdes visando a correcao
de imperfeicbes geométricas, radiomeétricas e/ou ruidos advindos do processo

de aquisicdo da imagem.

Mather (2005) afirma que em estudos que visam & discriminacdo de alvos, as
correcbes radiométricas e atmosféricas sdo desnecessarias em produtos
obtidos por satélites de alta resolucdo uma vez que apresentam boa qualidade

radiométrica.

Estudos realizados por Araujo et al. (2007), Boggione et al. (2010) e Ribeiro et
al. (2009), com imagens do sensor QuickBird-2 indicaram que imagens com e
sem correcdo radiométrica apresentam valores de radiancia semelhantes, em
casos nos quais as imagens ndo apresentam distor¢des significativas como
ruidos, efeitos de borramentos, entre outros. Por isso, esta etapa ndo constitui

parte dos procedimentos de pré-processamento desenvolvidos nesta pesquisa.

Com base nos estudos de Araujo (2006), Ribeiro (2010), Carvalho (2011) e
Souza (2012), foram realizados os seguintes procedimentos: i) fusdo das
imagens, combinando a informacéo espectral das bandas multiespectrais com
a informacdo geométrica da banda pancromatica; i) coleta e pébs-
processamento dos pontos de controle (Ground Control Points - GCPs)
coletados em campo utilizando equipamento adequado (DGPS - Differential
Global Positioning System); iii) elaboracdo do modelo digital de elevacéo
(MDE); iv) ortorretificacdo da imagem, corrigindo as distorcdes geométricas
através do aplicativo OrthoEngine e, posteriormente, validacdo da

ortorretificacao.
4.2.1.1 Fusao das imagens

A Fusédo de imagens é uma operacdo de processamento que combina imagens
diferentes com o objetivo de se obter um produto final de melhor qualidade

(WALD, 1998). A expressao “melhor qualidade” depende da objetivo da
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pesquisa. No caso deste trabalho, o termo “melhor qualidade” refere-se a uma
imagem que reuna a informacgéo espectral das bandas multiespectrais com a

resolucao espacial da banda pancromatica.

Embora o método de fusdo por Componentes Principais (CHAVEZ et al., 1991),
tenha sido amplamente utilizado em estudos, como, por exemplo, em de
Ribeiro (2010), Carvalho (2011) e Souza (2012), apresentando bons resultados
para fusdo de bandas de sensores de alta resolucdo espacial, neste estudo
utilizou-se a fusdo Gram-Schmidt (LABEN; BROWER, 2000). Padwick et al.
(2010) afirmam que uma boa fusdo € caracterizada por exibir excelente
qualidade espacial e conservacéo das cores da imagem multiespectral original.
Estes autores demonstram neste trabalho que a fusdo Gram-Schmidt
apresenta maior nitidez, além de melhor qualidade espectral se comparada a

fusédo por Componentes Principais.

A partir do conjunto de imagens utilizado neste trabalho, foram realizados
testes e observou-se visualmente que a fusdo por Componentes Principais
apresentou grande dificuldade para a distingdo dos alvos, optando-se, por isso
pela fusdo Gram-Schmidt. A Figura 4.2 a seguir demonstra a fusdo Gram-
Schmidt.

Figura 4.2 - Fusao Gram-Schmidt.
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A fusdo Gram-Schmidt, assim como a fusdo por Componentes Principais, é
uma operacao com vetores com o objetivo de torna-los ortogonais. O processo
€ iniciado com a simulacdo de uma banda pancromatica a partir das bandas
multiespectrais de baixa resolucéo espacial. Em sequéncia, uma transformacao
de Gram-Schmidt € aplicada a banda pancromatica simulada e as bandas
multiespectrais, em que a pancromatica simulada é empregada como a
primeira banda. Assim, a primeira banda Gram-Schmidt é trocada pela banda
pancromatica de alta resolucdo e uma transformacao inversa € aplicada para

formar a imagem sintética de saida (RSI, 2003).

As fusdes de imagens pancromaticas com multiespectrais foram realizadas
utiizando o programa ENVI 4.7 (ITT, 2009). As imagens resultantes do

processo de fusdo apresentam resolucéao espacial de 0,5 m.

O satélite WorldView-2 adquire simultaneamente as imagens pancromatica e
multiespectrais (oito bandas), proporcionando a correspondéncia espacial de
cada pixel entre as imagens (DIGITALGLOBE, 2010a). Assim, realizou-se
inicialmente a fusdo da banda pancromatica com as bandas multiespectrais
antes de se realizar a ortorretificacdo, para facilitar a identificagdo dos pontos

de controle na imagem fusionada.
4.2.1.2 Ortorretificacao

Para utilizar o potencial geométrico e radiométrico das imagens de alta
resolucao espacial, € necessario que elas sejam ortorretificadas. Este processo
consiste na eliminagéo das distor¢des introduzidas pela variacdo da atitude do
sensor durante a tomada de imagens, além da correcdo das distor¢cdes devido
a elevacado do terreno, fazendo com que a imagem seja representada em
perspectiva ortogonal (SCHOWENGERDT, 2007).

Segundo Toutin (2004), sem a eliminacdo das distor¢bes geométricas das
imagens, elas ndo podem ser utilizadas diretamente como insumos da base
cartografica em um Sistema de Informacdes Geograficas (SIG). Tais distor¢cdes

geomeétricas sao corrigidas pela aplicacdo de modelos e funcbes matematicas,
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tais como modelos empiricos 2D/3D (polinomiais 2D/3D ou fungfes racionais
3D), modelo rigoroso ou fisico 2D/3D e modelos deterministicos.

Considerando que os dados WorldView-2 disponiveis para este trabalho se
encontram no nivel Ortho Ready Standard2A, a ortorretificacdo das imagens foi
realizada utilizando o modelo rigoroso, cujo aplicativo usado (OrthoEngine —
PCI Geomatics v10.3.2) dispde de um modulo especifico para a correcao

dessas imagens.

Segundo PClI GEOMATICS (2007), a qualidade da correcdo geométrica €
altamente dependente da quantidade, exatiddo e distribuicdo dos pontos de
controle (GCPs - Ground Control Points) e também do modelo matematico
escolhido. Os GCPs devem ser feicbes bem definidas e de facil
reconhecimento no terreno e na imagem, e precisam estar distribuidos
uniformemente e, preferencialmente, cobrirem toda a variacdo altimétrica do
terreno (TOUTIN, 2004). Por isso, o planejamento do trabalho de campo é de
suma importancia, bem como o reconhecimento da area a ser estudada
(MONICO, 2000).

Para a ortorretificacdo das imagens, foram utilizados GCPs obtidos a partir de
levantamento de campo. Este procedimento foi realizado nas seguintes etapas:

Reconhecimento da area de estudo de 27 a 30 de outubro de 2011.

* Treinamento durante o més de abril de 2012 para utilizacdo dos

equipamentos e aprimoramento das etapas de campo.

* Impresséo em papel das imagens WorldView-2 que auxiliou na busca
das areas e feicbes de facil visualizacdo para a selecdo e coleta dos
GCPs (marcacdes em calcadas, quinas de muros, cruzamento de

estradas e ruas, entre outros).

* Realizacdo de jornada de campo no periodo de 20 de maio a 02 de
junho de 2012, com implantacdo e determinacdo das coordenadas de

pontos.
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* Os pontos coletados em campo foram processados em escritorio, tendo
como base de referéncia para o processamento a Estacdo UEMA
(SALU), instalada nas dependéncias da Universidade Estadual do
Maranhdo. Durante esta etapa do trabalho, foi elaborado o histérico do
levantamento, preenchendo-se um relatorio descritivo de cada ponto
implantado, contendo informac¢des como: nome do projeto, identificador
do ponto (ID), nome atribuido ao ponto, equipamento utilizado, data,
hora, croqui da localizacdo, condicbes meteoroldgicas, observacdes
sobre possiveis obstaculos proximos ao ponto. Foram realizados

registros de fotos com as indica¢cGes do Norte, Leste, Sul e Oeste.

Na escolha dos pontos, procurou-se por feicdes que fossem de féacil
visualizagdo na imagem e que ndo estivessem proximos a &rvores ou outros
obstaculos que obstruissem ou pudessem prejudicar a recepcdo dos dados.
Alguns exemplos de pontos escolhidos durante o levantamento de campo se

encontram na Figura 4.3.

Figura 4.3 - Exemplos de fei¢cdes (a), (b) e (c) escolhidas para a implantacdo e
aquisicao de pontos com o GPS.

Para a implantacdo dos pontos de controle e a determinacdo de suas
coordenadas, foram empregados dois receptores GNSS; um Sokkia, modelo
Stratus, na funcdo de rover (movel) e um Topcon HiPer, como base. O método

empregado nesta etapa do trabalho foi o estatico relativo.
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O processo de ortorretificacdo € apresentado na Figura 4.4. As etapas deste
procedimento compreenderam a implantacdo dos pontos GCPs, a geracao do
modelo digital de elevacdo, a fusdo, ortorretificacdo e a avaliacdo deste

processo.

Dados

altimétricos Imagens Campo
MDE E#:ggndse Pontos D-GPS
Ortorretificagao
Ortoimagens

Avaliacdo da
Exatidao

Figura 4.4 - Fluxograma metodolégico do processo de ortorretificacdo.

Neste processo, € possivel ortorretificar a imagem fusionada, porém, ao
selecionar a imagem, € necessario indicar os metadados contendo as
informacdes de efemérides do satélite que se perdem ao realizar a fusdo. Por
iIsso, este procedimento foi realizado com o software ENVI 4.7 antes da
ortorretificacdo, e adotou-se o nome do arquivo referente a banda
pancromatica como sendo o nome do arquivo de imagem resultante. Dessa
maneira, preservaram-se as informacdes da imagem e permitiu-se melhorar a

localizag&o dos pontos na imagem pela imagem fusionada.

O Modelo Digital de Elevacédo (MDE) é considerado importante para o processo

de ortorretificacdo. O MDE utilizado neste trabalho foi gerado a partir de dados

altimétricos (escala 1:10.000) disponibilizados pelo Laboratorio de

Geoprocessamento da UFMA. Os arquivos obtidos estavam em formato

vetorial ESRI Shapefile (shp), facilitando a importacdo para o software ArcGIS
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10.0, onde foram realizadas edicdes e ajustes e posterior conversao de dados
das informag@es relativas a projecdo e datum. Posteriormente, com os dados
editados, o MDE foi criado por meio de krigeagem utilizando-se o software

Spring 5.1.

Para a realizacdo da ortorretificagcdo da imagem, foram implantados 42 pontos
de controle. Na escolha dos pontos de controle, observou-se a distribuicdo
espacial dos pontos na area, procurando-se garantir a qualidade do produto

cartografico final. A distribuicdo dos pontos se encontra na Figura 4.5.

Figura 4.5 - Localizacéo geogréfica dos 42 pontos de controle na area de estudo.

s

A éarea de estudo é constituida por um setor urbano, grandes extensdes de
mangue e praia. Na area urbana, foram coletados 23 pontos pelo método
estatico relativo, e na area de manguezal, foram adquiridos 19 pontos e

utilizado o método Stop and Go relativo.
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As areas de mangue e praia apresentam constante alteragdo e ndo permitem
encontrar pontos comuns que possam ser identificados na imagem e no
terreno. Dessa maneira, percorreu-se uma trajetéria pré-definida na imagem
com pontos sendo implantados a cada 650 m neste setor. Devido a
necessidade de ortorretificar essa area da imagem, porém frente a dificuldade
de localizacdo e a precisdo dos pontos, 0S mesmos entraram no processo de
ortorretificacdo. E importante ressaltar que os pontos coletados nesta area,
foram inseridos no sistema de ortorretificacdo com pesos menores do que 0S
pontos implantados na area urbana, de forma a evitar grandes distor¢fes da
imagem.

Dessa forma, para a ortorretificacdo, foram utilizados os 42 GCPs
apresentados na Figura 4.6, sendo 25 GCPs (Ground Control Points) e 17
pontos independentes de verificacdo (ICPs — Independent Check Points). Os
ICPs foram utilizados para calcular os valores da Raiz Quadrada do Erro Médio
Quadratico (Root Mean Square Error — RMSE) que indica a qualidade

estatistica da ortorretificacao.

Figura 4.6 - Distribuicdo espacial dos pontos de controle (em azul) e de teste (em
vermelho) para a ortorretificacdo da imagem WorldView-2.
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Os pontos coletados em campo foram processados, tendo como estacdo-base
de referéncia o ponto localizado nas dependéncias do hotel ‘Fazendinha’, que
teve suas coordenadas transportadas a partir da Estacdo UEMA (SALU),

instalada na Universidade Estadual do Maranhao (UEMA).

Antes de proceder a ortorretificacdo das imagens no modulo OrthoEngine do
software PCl Geomatics 10.3, as altitudes geométricas (referidas ao elipsoide),
obtidas pelo levantamento, foram convertidas em altitudes ortométricas
(referidas ao nivel médio do mar) pelo software MAPGEO 2010 v.1.0. Esta
transformacdo € necesséaria para que as altitudes sejam referidas ao geoide.
Posteriormente, realizou-se a conversao das coordenadas geogréficas para
UTM pelo programa PROGRID.

A imagem orbital teve sua exatiddo avaliada com base nas Instrucdes
Reguladoras das Normas Técnicas da Cartografia Nacional, estabelecidas pelo
Decreto-Lei n°® 89.817 de 20 de junho de 1984, que define o Padrdo de
Exatiddo Cartografica (PEC) (BRASIL, 1984).

Para a avaliacdo foram calculadas as estatisticas amostrais, apresentadas na
Tabela 4.1, para cada componente (E e N), a saber: erro minimo, erro maximo,
média, desvio padrdo e a raiz do erro médio quadratico em funcdo das
discrepancias entre coordenadas homdlogas obtidas no terreno e nas
ortoimagens. Os resultados destas estatisticas serviram de base para as

analises de tendéncia e precisao e estado disponiveis na Tabela 4.2.

Tabela 4.1 - Estatistica de validagdo da imagem WorldView-2.

dE dN
ERRO MINIMO (m)=  -0,770  -0,430
ERRO MAXIMO (m)= 0,880 2,240
MEDIA (m) = 0,112 0,131
DESVPAD (m) = 0,409 0,646
RMSE (m) = 0,266 0,412

Para verificar a possivel tendéncia em determinada componente planimétrica

(E e N) e a classificacdo planimétrica das ortoimagens geradas segundo o PEC
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Nacional, foram realizadas analises de tendéncia e precisdo segundo a

metodologia proposta por Galo e Camargo (1994).

Dessa forma, foram aplicados testes estatisticos t-student e qui-quadrado,
respectivamente. Os resultados desses testes mostram que a imagem
apresenta tendéncia em duas dire¢des, sendo 0,11 m (11 cm) na componente
E e 0,13 m (13 cm) na componente N. Essa tendéncia pode ser explicada

devido a maior imprecisdo dos pontos do litoral mencionada anteriormente.

Tabela 4.2 - Resultados para a andlise de tendéncia e precisdo da ortoimagem.

Teste Estatistico Componente E(m) Componente N (m)

X 0,112 0,131
s 0,409 0,646
t amostral 1,495 1, 107
t(16:5%) 1,699 1,699

tamostral < t(16;5%) Verdadeiro Verdadeiro
Xz amostral (Classe A) 4,322 10,769
X2 (16,10%) 39,087 39,087

X2 amostral < X2 (16;10%) Verdadeiro Verdadeiro

Segundo o Padrdo de Exatiddo Cartogréafica, 90% dos pontos bem definidos
em uma carta ndo deverdo apresentar erro superior ao erro estipulado. Neste
trabalho, o erro de identificacdo especificado foi de 1 m. O tamanho dos pixels
da imagem € 0,5 m e assim, é importante considerar a dificuldade em
determinar a localizagédo exata de um ponto na imagem. Visto que o ponto
pode estar presente no pixel esperado ou localizado na vizinhanga dos quatro
pixels ao redor, projetou-se um erro de identificacdo do ponto no terreno de 1

m.

As 17 amostras foram avaliadas como referentes a este erro, sendo que
apenas um ponto apresentou erro maior que 1 m. Dessa maneira, pode-se
afirmar que a imagem atende aos requisitos do PEC na escala 1:3.333 - Classe
A. Na Tabela 4.3, consta a classificagdo da imagem em relagéo as classes A, B
e C.
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Tabela 4.3 - Classificacéo da ortoimagem nas Classes A, B e C do PEC.

. Precisdo da
Resolugao . e <0
da imagem identificacdo Condicao Escala Analise
do ponto no dos PECs
(m)
terreno (mm)
| A ~ 3333,33 1000 aceito
¢ asée3m:p = 2000,00 600 mm
’ 1000,00 300 reprovado
| 8 3333,33 1667 it
classe B-ep = aceito
2000,00 1000 mm
0,5 1000 0,5mm
1000,00 soo reprovado
3333,33 2000
classe C-ep= 2000,00 1200 mm aceito
0,6 mm 1666,00 1000
1000,00 600 | reprovado

A escala 1/3.333,33 foi determinada considerando o deslocamento maximo
calculado na ortorretificacéo e o valor do PEC - classe A definido na norma. As
escalas 1:2.000 e 1:1.000 foram impostas considerando a possibilidade de

utiliza-las no projeto a partir das especificagdes propostas para 0 mapeamento.

A precisdo encontrada na implantagdo dos pontos de controle foi suficiente
para se obter uma boa correcdo nas imagens e uma analise estatistica
confiavel, permitindo a utilizacdo da imagem nas etapas subsequentes de

trabalho.

Embora os pontos da area de praia (trajetoria) tenham sido obtidos com menor
precisao e utilizados com menor peso no processo de ortorretificacdo, além de
terem introduzido tendéncia, esse procedimento foi aceitavel e também

necessério diante da dificuldade de implantagédo desses pontos no local.
4.2.2 Classificagdo da cobertura da terra

Apos a ortorretificacdo das imagens, efetuou-se a classificacdo da cobertura da
terra utilizando a abordagem de anélise de imagens baseada em objetos
geograficos (GEOBIA). Para isso utilizou-se o software InterIMAGE 1.35, no
qual foram organizados projetos independentes para cada area-teste.
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Carvalho (2011) e Ribeiro (2010) utilizaram imagens do WorldView-2 para
classificar a cobertura do solo urbano. Souza (2012), entretanto, baseou seu
estudo em area urbana com feicdes tipicas de areas costeiras, classificando
alvos bastante distintos de uma area urbana tradicional ndo analisados em
trabalhos anteriores. Assim, este trabalho, com uma proposta semelhante ao
estudo de Souza (2012), classifica uma area urbana costeira, com pouca
impermeabilizacdo da terra por materiais como cimento ou asfalto,
considerando alvos ndo comuns aos centros urbanos tradicionais e também

uma &rea natural e pouco alterada antropicamente.

Os procedimentos realizados na classificagao das imagens foram: i) definicao e
caracterizacdo das classes de cobertura da terra; ii) construcdo das redes
semanticas hierarquicas; iii) segmentacédo da imagem; iv) coleta de amostras e
extracdo de atributos; v) Mineracdo de Dados; vi) classificagdo da imagem; vii)
avaliacdo da classificagao.

4.2.2.1 Definicao e caracterizacao das classes de cobertura da terra

Para a definicdo das classes de cobertura utilizou-se a metodologia baseada
na analise visual das imagens WorldView-2 adotada por Carvalho (2011),
Ribeiro (2010), Souza (2012), e com imagens QuickBird-2 por Hofmann (2001),
Araujo (2006), Pinho (2005) e Novack (2009).

O trabalho de campo realizado permitiu ndo apenas a coleta de pontos
utilizados na ortorretificacdo, mas também o reconhecimento da area, o que
auxiliou na interpretacao e identificacdo visual de feicbes e alvos presentes na
cena. Algumas areas da imagem puderam ser observadas através do software
GoogleEarth (GOOGLE EARTH, 2012), conforme realizado por Carvalho
(2011). Infelizmente, o0 médulo Street View, que permite a visualiza¢do do local
em uma perspectiva horizontal, ndo estava disponivel na maior parte municipio
de Raposa, sendo possivel observar apenas pequenas areas da imagem. A
Figura 4.7 apresenta a principal via do municipio de Raposa vista a partir de

imagens do Google Earth e do modulo Street View.
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Figura 4.7 - a) Imagem do Google Earth em perspectiva vertical. b) Imagem do médulo
Street View em perspectiva horizontal.
Fonte: Google Earth (2013).

Mesmo com a experiéncia empirica do intérprete em reconhecer feicbes, nem
sempre a qualidade das imagens e os métodos de processamento de imagens
disponiveis permitem a identificacdo de alvos. Na pratica, algumas tonalidades

de cor ndo sdo bem distinguiveis trazendo limitagbes em determinados casos.

Segundo Ribeiro (2010), em alguns casos ndo € possivel diferenciar objetos
com comportamento espectral muito semelhante e em estados de conservacao
distintos, mesmo com a utilizacdo de atributos de forma e contexto na
classificagdo. Dessa maneira, a autora agrupou algumas classes abrangendo

mais de um tipo de material.

Assim como nos experimentos feitos por Ribeiro (2010), os telhados de aco
galvanizado e aluminio limpos foram agrupados na classe "Telha Metélica"
neste trabalho. Embora sejam diferenciados devidos a banda de absorcdo na
regido do infravermelho préximo, sendo 830 nm para o a¢o, e 1.030 nm para o
aluminio (MOREIRA, 2008), o envelhecimento do material e a oxidacdo

aproximam o comportamento espectral desses materiais.
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A classe "Telha Ceramica" agrupa as telhas claras, escuras e em diversos
formatos como: francesa, romana, portuguesa ou colonial. Esse agrupamento
ocorreu devido aos comportamentos espectrais semelhantes entre o0s

diferentes tipos de telha.

A classe de cobertura "Alvos de Cimento Claros" foi criada para agrupar
objetos compostos por cimento, como cobertura de lajes planas e pavimentos
que se utilizam de argamassa cimento. A discriminacdo desses alvos foi feita

unicamente pelo brilho observado nas imagens.

Os alvos compostos por telhas de fibrocimento com ou sem amianto, ou
concreto muito escurecido devido ao envelhecimento do material foram

agrupados na classe "Alvos de Cimento Escuros”.

Devido a dificuldade de classificacdo de alguns alvos foi necessaria a criacao
de dois rotulos. A classe "Duna umida"”, por exemplo, foi criada devido a
dificuldade de distin¢cdo do alvo "Duna”, pelo contato das aguas do mar com a
areia da duna ou entdo devido a deposicédo de agua da chuva. A presenca de
agua na duna alterava a resposta espectral do alvo dificultando sua
classificacdo. Uma distingdo semelhante acontece com o alvo "Agua", que se
refere a aguas doces e continentais e "Aguas oceanicas", que se refere a agua
do mar ou agua presente nos canais de maré. Este alvo apresenta uma
coloracdo mais clara que o alvo "Agua" dificultando sua classificacdo e

justificando a necessidade dessas duas classes.

As imagens de Sensoriamento Remoto sdo interpretadas por meio dos
elementos basicos de analise e interpretacdo (tonalidade/cor, textura, tamanho,
forma, sombra, altura, padrédo e localizacdo) possibilitando a extracdo de
informacdes dos objetos, areas ou fendbmenos (FLORENZANO, 2002). Assim,
na Figura 4.8, Jensen (2009) apresenta a ordem sequencial dos elementos de
interpretacéo da imagem.
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Figura 4.8 - Ordem sequencial de andlise de interpretacdo da imagem.
Fonte: Adaptado de Jensen (2009).

Com base nos critérios de Florenzano (2002) e Jensen (2009) e nos exemplos
de Araujo (2006), Ribeiro (2010), Carvalho (2011) e Souza (2012), foram

definidas 19 classes de cobertura da terra encontradas nas duas areas-testes,

conforme apresentado no Quadro 4.1. Como mencionado anteriormente, as

classes de cobertura encontradas neste estudo sao diferentes das classes

encontradas em estudos de centros urbanos ja estudados pelos autores

mencionados, por se tratar de uma area urbana costeira e natural.

Quadro 4.1 - Chaves de interpretacdo das classes de cobertura da terra de interesse.

Classe Amostra Cor Localizagdo/Contexto Forma, Tamanho e
(RGB532) & Textura
Dentro das quadras,
. Azul claro . R Forma retangular e
Piscina . vizinhas as .
a ciano. oA textura lisa.
residéncias.
Forma irregular em
" terrenos, alongada
Amarelo Ruas ndo =
Solo . em ruas nao
claro pavimentadas, .
Exposto . pavimentadas,
a laranja. terrenos. -
tamanho variavel e
textura lisa.
Forma irregular,
Verde tamanho va%iével
Vegetacéo escuro a Dentro de quadras ou !
. . textura rugosa.
Arbérea verde areas preservadas.
. Presenca de
médio.
sombras.
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Quadro 4.1 - Continuacao

Textura lisa a

~ Verde claro
Vegetacao a verde Dentro de quadras ou pouca rugosa,
Rasteira o areas desocupadas. forma e tamanhos
médio. .
variados.
Escura - R e Textura lisa, forma
Vizinha as edificacdes
Sombra tendendo a . e tamanhos
e arvores. .
preto. variados.
Variacdes Dentro de quadras. Textura lisa a
Telhado de tons de Presenca de outros levemente rugosa,
Ceramico vermelho e tipos de telhado ao forma retangular e
laranja. redor. tamanhos variados.
Cinza Presenca em ruas Continua
Asfalto . g
escuro. pavimentadas. .
tamanhos variados.
Cinza Areas inundadas pela Textura lisa,
Agua escuro a maré e tanques de formato e tamanhos
preto. criacdo de pesca. variados.
Textura lisa, forma
: Amarelo a fo ~
Areia Proximas a vegetagéo. e tamanhos
branco. .
variados.
Forma
redominantemente
Alvos de . Dentro de quadras, P
: Cinza claro i retangular, textura
Cimento telhados comerciais ou .
a branco. . lisa ou pouco
Claros de servicos.
rugosa, tamanhos
variados.
Tons de
azul claro a .
Textura lisa ou
branco. Dentro de quadras,
Telha - pouco rugosa,
- Podem telhados comerciais ou
Metalica . forma retangular e
apresentar de servicos. ;
tamanhos variados.
leves tons
de cinza.
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Quadro 4.1 - Conclusdo

Alvos de
Cimento
Escuros

Cinza
escuro.

Dentro de quadras, em
geral demonstrando
moradias de baixo
padréo
socioecondmico ou
telhados comerciais ou
de servicos.

Textura lisa ou
pouco rugosa,
forma retangular e
tamanhos variados.

Pedra
Natural

Amarelo a
branco.

Dentro de quadras e
proxima a piscinas.

Textura lisa,
formato retangular,
tamanho médio.

Dunas

Amarelo
claro a
branco.

Proximas a praia; em
geral, possuem
vegetagao ou mangue
ao redor.

Textura lisa, forma
irregular e
tamanhos variados.

Banco de
Areia

Cinza claro
a escuro.

Proximas a canal de
maré e agua.

Continua

Canal de
Maré

Cinza muito
escuro.

Possui vegetacao,
mangue e agua em
suas proximidades.

Forma alongada,
tamanho grande e
textura lisa.

Mangue

Verde médio
a verde
escuro.

Localizado proximo
aos canais de maré.

Textura rugosa,
formairregular e
tamanhos variados.

puna
Umida

Bege a
cinza claro.

Localizada nas dunas.

Textura lisa, forma
e tamanho
variados.

,Solo
Umido

<

Cinza
escuro.

Localizado préximo a
areas de vegetacao.

Textura lisa a
pouco rugosa,
tamanho e forma
variados.
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4.2.2.2 Elaboracao da rede semantica

No ambito do InterIMAGE, a rede de estruturacdo das classes € ao mesmo
tempo hierarquica e semantica (COSTA et al., 2007). Assim, os operadores s&o
inseridos no no-pai, que geram segmentos correspondentes ao conceito do no,

posteriormente transmitidos e processados por seus noés-filhos.

A rede hierarquica no InterIMAGE tem o objetivo de representar a estratégia
sequencial e organizacional da classificacdo. O processo de classificacdo a
partir de uma hierarquia subdivide a interpretacdo da cena em subproblemas
de resoluc¢Bes mais simples. A estratégia utilizada para a constru¢do das redes
hierarquicas deste estudo baseou-se em Araujo (2006), Novack (2009), Pinho
(2005), Ribeiro (2010) e Souza (2012), em que 0s niveis superiores possuem
as classes mais facilmente separaveis, deixando nos niveis inferiores as
classes com maior confusdo entre si. E importante ressaltar que o
desenvolvimento das redes deste trabalho foi realizado de uma forma distinta,

como explicado a seguir.

O processo de construcdo da rede hierarquica com poucos niveis e muitos nos-
folhas como utilizado por Ribeiro (2010) e Souza (2012) foi levado em
consideracdo devido ao custo computacional facilitado. Entretanto, neste
trabalho, foi usada uma metodologia distinta, exigindo maior quantidade de
niveis hierarquicos. A hierarquia presente na rede semantica elaborada €

meramente operacional e ndo conceitual.

J& que a utilizacdo da Mineracdo de Dados permite apenas um nivel de
segmentacdo na rede semantica, optou-se por criar uma nova metodologia
para a classificacdo de imagens utilizando o algoritmo C4.5 do sistema
InterIMAGE. Assim sendo, foi construida uma rede, no qual para cada classe
foi implantado o algoritmo C4.5 agregando seus parametros particulares de
segmentacdo (RIBEIRO, 2013 - Comunicacdo Pessoal). A rede hierarquica

criada para a area-teste A € apresentada no Apéndice B.
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4.2.2.3 Segmentacao

A segmentacdo é um processo de agrupamento de pixels de uma imagem em
regides, de maneira que o0s elementos pertencentes a cada regido sejam
similares em relacdo a uma ou mais propriedades (PA; PAL, 1993). Segundo
Jensen (2005), os métodos de segmentacdo baseados em objeto consideram
além das caracteristicas espectrais, informagfes espaciais, como forma e

contexto.

Segundo Carvalho (2011), o processo de segmentacdo € considerado o
estagio inicial para a andlise e classificacdo da imagem, pois a partir dela os
objetos da imagem s&o gerados e seus atributos definidos. Assim, sé&o
necessarios cuidados com a segmentacdo de imagem, uma vez que O
resultado desta etapa do trabalho repercute positiva ou negativamente nas
seguintes (ARAUJO, 2006).

Neste contexto, uma segmentacdo é considerada “boa” quando gera poligonos
que correspondam o0 maximo possivel a objetos da cena real, levando em

consideracao as limitag6es impostas pela imagem utilizada (RIBEIRO, 2010).

Nesta etapa do trabalho, buscou-se extrair os objetos da cena mais
representativamente possivel, ou seja, adquirir uma geometria mais
semelhante possivel aguela dos objetos reais. Desta maneira, foram realizados
varios testes de segmentacdo e avaliacdes visuais dos objetos, que visaram
encontrar os parametros mais adequados a classificacdo dos ambientes em

guestao.

Os estudos realizados por Ribeiro (2010), Carvalho (2011) e Souza (2012)
utilizaram dois niveis de segmentacdo, em que o0 primeiro nivel separava
guadras e ruas pelo emprego do segmentador TerraAida_Shapefile_Import
através de dados vetoriais, como os limites de quadras. O segundo nivel de
segmentacdo realizado nesses trabalhos usou o0 segmentador
TerraAida_Baatz_Segmenter.
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Neste trabalho, a &rea-teste A, diferentemente dos estudos realizados
anteriormente, apresenta uma area urbana costeira, com pouca
impermeabilizacdo (utilizacdo de materiais como cimento e asfalto) e com
limites de quadras pouco definidos. A area-teste B caracteriza-se pela
presenca de areas naturais e inalteradas antropicamente. Desta maneira,

optou-se apenas pela utilizacdo do segmentador TerraAida_Baatz_Segmenter.

Este algoritmo, proposto por Baatz e Schape (2000), utiliza o conceito de
crescimento de regides, no qual os parametros de escala, cor, compacidade e
pesos de cada banda espectral da imagem séo ajustados pelo analista. O fator
de escala controla a maxima heterogeneidade permitida por segmento, de
modo que fatores de escala maiores permitem a geracdo de segmentos
maiores. Os parametros de cor e forma sdo complementares e indicam o
quanto dessas informacgbes sdo usadas no processo de segmentacdo. O
parametro de forma é ainda dividido em compacidade e suavidade, sendo que
altos valores de compacidade conduzem a segmentos mais compactos e
menores, e um alto valor de suavidade conduz a segmentos otimizados e

bordas suaves.

De modo geral, neste trabalho, optou-se pela supersegmentacéo, que resulta
em mais segmentos para um mesmo alvo, mas nao inclui partes de alvos
distintos dentro de um segmento. A Figura 4.10 mostra a segmentacédo de uma
secdo da area-teste A definida a partir de testes realizados, considerando os

parametros disponiveis no Apéndice C.

Figura 4.9 - Exemplo de uma boa segmentacdo.
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4.2.2.4 Mineracéo de Dados

As técnicas de Mineracdo de Dados definem quais atributos, dentre os
disponiveis no conjunto de imagens utilizadas sdo mais relevantes para

descrever as classes de cobertura da terra de forma automatica.

Pinho et al. (2008), Novack (2009), Leonardi (2010), Vieira (2010) e Carvalho
(2011) utilizaram na Mineracdo de Dados o algoritmo J48 disponivel no
software WEKA (renomeado a partir do C4.5). Para priorizar a utilizacdo de
uma mesma plataforma (software), optou-se por utilizar o algoritmo C4.5 ja
implementado no préprio InterIMAGE. E importante ressaltar que a
configuracéo desse sistema ndo permite a interferéncia do usuario na definicdo
dos parametros da arvore de decisdo conforme realizado no WEKA. As arvores
geradas nessa etapa do trabalho estdo disponiveis no Apéndice D e
apresentam tamanho pequeno, pouca complexidade e pouca repeticdo de
atributos.

4.2.3 Modelo de classificacao

Neste trabalho, a extracdo dos atributos foi realizada em etapas, sendo
extraidos cinco atributos por vez, através da ferramenta Samples Editor do
InterIMAGE, até que a extracdo de todos os atributos necessarios fosse
realizada. Neste procedimento, calibraram-se os parametros da segmentacdo
da referida classe, utilizando o operador TA Baatz_Segmenter, e no processo
de exportacéo, foram escolhidos os atributos. Esse procedimento gerou muitos
arquivos de tabelas, cada qual com cinco atributos, conforme mencionado, que
foram posteriormente unidos pelo software ArcGIS 10.0. E importante ressaltar
que nao foi viavel a realizacdo de extracdo dos atributos de textura nesse

processo.

Para a realizacdo da Mineracdo de Dados, foi necesséria a coleta de amostras.
Visto que a metodologia escolhida utiliza um parametro de segmentacao para
cada classe, era necessario, neste processo, coletar amostras da referida

classe e de todos os outros alvos. Assim, na classe Arborea, por exemplo,
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coletaram-se amostras desta referida classe, e posteriormente, muitas outras
amostras de diversos alvos presentes na cena, como agua, vegetacgao rasteira,

asfalto e solo rotuladas como 'nada’.

Essas amostras foram exportadas sem qualquer informacao de atributos e por
isso, posteriormente, foram unidas as tabelas mencionadas anteriormente pelo
software ArcGIS 10.0, antes de serem importadas através da implantacdo do

algoritmo C4.5 ao no da rede.

Assim, a rede hierarquica deste trabalho possui um no rotulado como Tudo, ao
qual estdo associados todos os outros nos da rede. Este ndé maior ndo possui
nenhum operador associado a ele, tendo em seu processo Top-Down o
operador Dummy_TopDown associado, e no processo Bottom-Up, o operador
Dummy BottomUp. E importante ressaltar que este nd possui uma regra de
deciséo, onde os conflitos sao resolvidos por meio da atribuicdo de valores de
pertinéncia a cada uma das classes, priorizando aquelas cujas classificagbes
definiram melhor os objetos, com menos erros de omissdo ou comissao. Assim,
a regra de decisdo contou com valores de pertinéncia (membership) para cada

classe, disponiveis no Apéndice E.

Abaixo do né Tudo, um né-pai com o nome da classe a ser classificada é
seguido de um né-filho com o mesmo nome onde é implantado o operador
TA_C45_Classifier, que possui um conjunto de amostras da referida classe e
da classe "nada". A rede semantica utilizada bem como os operadores
associados, estdo disponiveis no Apéndice E. A rede semantica é entédo
formada pela repeticdo desta estrutura, na qual todas as classes no processo
Bottom-up, tiveram o operador Dummy BottomUp associado.

No final da rede, ha uma classe "Resto"” sem qualquer operador associado,
responsavel pela classificagdo do que néo foi classificado por nenhum dos
algoritmos C4.5 implantados nos nés acima. Esta classe foi criada apenas para
que a imagem néo ficasse com pequenas partes ndo classificadas, e poucos

representativas, devido a pouca quantidade de objetos classificados como tal.

49



A classificagdo da area-teste A, por sua vez, teve de ser adaptada. Por possuir
15 classes, esta area-teste gerava uma quantidade muito grande de objetos no
processo de classificacdo, ndo permitindo que fosse gerado um resultado final.
Assim, disparou-se 0 minerador em cada classe individualmente, exportou-se o
resultado de cada classificacdo independente, e posteriormente a rede foi
refeita de forma simplificada. Em cada n6 da rede, implantou-se o operador
ShapeFile_Import para importar os resultados da classificacdo ja obtidos pela
rede anterior. Dessa maneira, por meio dos valores de pertinéncia dos
memberships colocados na regra de decisdo do processo Bottom-up do no
Tudo, foi possivel realizar a classificacdo. Esse procedimento foi uma
alternativa garantindo o mesmo resultado, porém diminuindo a quantidade de
objetos gerada no processo. A simplificacdo da rede semantica pode ser

observada no Apéndice E.
4.2.4 Avaliacdo da Classificagdo

A cobertura da terra € um dado susceptivel a mudancas, uma vez que o
material de um telhado pode ser substituido ou uma area com vegetacédo pode
ter sua vegetacao retirada, transformando-se em solo exposto, por exemplo.
Desta maneira, ndo é possivel existir um mapa de referéncia ou verdade de
campo absoluta (RIBEIRO, 2010).

Assim, 0s mapas tematicos produzidos neste trabalho foram avaliados em
relacdo aos dados de referéncia que traduzissem o conhecimento do
especialista. Por meio da interpretagcdo visual da imagem WorldView-2,
determinou-se a que classe pertenciam cada uma das amostras aleatorias
coletadas para cada area-teste, sem que 0 especialista tivesse contato prévio

com 0s mapas tematicos produzidos pelas classificagcoes.

Para verificar a acuracia dos resultados obtidos na classificagdo da cobertura
da terra, foram construidas matrizes de confusdo e calculados os indices
Kappa (COHEN, 1960) e Kappa-condicional (ROSENFIELD; FITZPATRICK-

LINS, 1986) para os mapas tematicos de cada area-teste.
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A maioria dos métodos quantitativos de avaliagdo de classifica¢gfes utiliza a
matriz de confusdo como ponto inicial das medidas de acuracia (STORY;
COLGALTON, 1986). A partir da matriz de confusdo, calculam-se também as

medidas descritivas, como exatidado global, do usuario e do produtor.

As estatisticas utilizadas para a avaliacdo das classificagbes estdo
apresentadas no Apéndice F.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste Capitulo sdo apresentados e avaliados os resultados das classificacdes

de cobertura da terra das duas areas-testes, a partir das imagens WorldView-2.

Inicialmente, realizou-se uma analise visual dos mapas tematicos com base na
imagem original, para verificar se a identificacdo das classes propostas €
coerente com sua existéncia na realidade. Além da inspecdo visual, a
qualidade da classificacao foi verificada por meio da matriz de confuséo, indice
Kappa e exatiddo global. A distingdo entre as classes de cobertura da terra
também foi avaliada por meio do indice Kappa-condicional e exatidées do

usuario e do produtor.
5.1 Classificacfes da cobertura da terra

Os mapas tematicos, gerados pela classificagdo das imagens WorldView-2

para as duas areas-testes, sao apresentados nas Figuras 5.1 e 5.2.
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Figura 5.1 - Mapa tematico de cobertura da terra da area-teste A.
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Figura 5.2 - Mapa tematico de cobertura da terra da area-teste B.
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Observou-se pela andlise visual que os mapas tematicos resultantes das

classificagOes das imagens WorldView-2 apresentaram bons resultados.

A Tabela 5.1 apresenta os resultados de exatiddo global, indice Kappa e
variancia do indice Kappa para as classificacdes realizadas neste estudo. Os
graficos das Figuras 5.3 e 5.4, apresentam os valores obtidos para o indice
Kappa-condicional das classes de cobertura da terra para cada area-teste de

estudo.

Tabela 5.1 - Estatisticas das classificacdes da cobertura de terra para as areas-testes.

Area-teste | indice Kappa | Variancia Kappa | Exatid3o Global
A 0,8453 0,0004543 0,8757
B 0,9247 0,0003812 0,9417
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Figura 5.3 - Grafico dos indices Kappa-condicional para as classes de cobertura da
terra da area-teste A.
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Figura 5.4 - Gréafico dos indices Kappa-condicional para as classes de cobertura da
terra da area-teste B.
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As avaliacbes apresentadas foram realizadas com base nas matrizes de

confusdo de cada area-teste, disponiveis no Apéndice F.

De maneira geral, ambas as areas-testes foram classificadas satisfatoriamente.
A éarea-teste B possui duas classes para distincdo de corpos d'agua. Isso
ocorreu devido a dificuldade de classificacdo desses objetos com cores
distintas. A classe rotulada como Agua se refere aos corpos d agua dentro de
porcbes de terra com cores tendendo ao preto. A classe rotulada como Aguas
Oceanicas abarca a 4gua do mar e a agua presente em canais de maré que
apresentam cor cinza claro. Ambas as classes demonstraram boa
separabilidade nas areas-teste A e B, com alto valores de Kappa condicional,

exatidao do usuario e produtor.

As classes Vegetacdo Arborea e Mangue também apresentaram boa
separabilidade com Kappas-condicionais de 0,82 e 0,96 respectivamente. As
principais confusdes envolvendo essas classes ocorrem entre as classes
Vegetacdo Rasteira, Solo Exposto e Sombra. A distingdo entre as classes
Vegetacdo Rasteira e Vegetacdo Arborea € dificultada por possuirem
comportamento espectral semelhante. No caso da classe Solo Exposto, essa
confusdo ocorre devido a existéncia de areas com gramineas ralas, ou ainda,
em alguns casos, devido ao aspecto seco de algumas vegetacdes que podem
fornecer uma contribuicdo espectral maior do solo. Areas identificadas como
Sombra possuem altos valores na banda do infravermelho préximo por se tratar

de regido de cobertura vegetal sombreada.

A classe Banco de Areia na area B apresentou confusdo com a classe Canal
de Maré devido a predominancia de areia na composi¢cado de ambas as classes.
A classe Canal de Maré, por sua vez, apresentou erros de classificacdo com a
classe Asfalto devido a cor semelhante entre elas, e também com a classe
Telha Ceramica, devido a predominancia de argila na fabricacao das telhas.

A area-teste B também possui duas classes para a discriminacdo de dunas.
Isso ocorre devido ao contato da duna com corpos d'agua, o que altera a
resposta espectral do alvo e dificulta a classificacdo desses objetos, sendo

necesséria a criacdo de duas classes distintas denominadas de "Dunas" e
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"Duna umida". Essas classes foram bem classificadas, apresentando altos
indices tanto de Kappa-condicional como de exatiddes do usuario e produtor. A
classe Areia presente na area-teste A apresentou confusdo com a classe Solo

Exposto, visto que nesta area o solo exposto tende a ser mais arenoso.

Os objetos classificados como Asfalto apresentaram boa discriminacdo, com
erros entre as classes escuras da imagem, como Sombra ou Canal de Maré.
As classes Telha Metalica, Pedra Natural e Piscina ndo apresentaram confuséo
na classificacao, resultando em altos valores de exatiddo do usuario, produtor e

Kappa-condicional.

As principais confusbes envolvendo a classe Vegetacdo Rasteira foram
observadas com as classes Solo exposto, Sombra e Vegetagdo Arborea ou
Mangue, como no caso da area-teste B. Como mencionado anteriormente, a
dificuldade de distincdo entre vegetacao rasteira e arborea ocorre devido ao
comportamento espectral semelhante dessas classes. A classe Solo Exposto
apresenta confusdo devido a existéncia de areas com gramineas ralas, que
podem fornecer uma contribuicdo espectral maior do solo. As classes de
Sombra, por sua vez, possuem altos valores na banda do infravermelho

proximo por serem areas de cobertura vegetal sombreada.

Erros entre as mesmas classes foram encontrados na classificagdo de Solo
exposto, que apresentou Kappa-condicional de 0,80 e 0,77 nas areas-testes A

e B, respectivamente.

A classe Sombra apresentou erros, sendo confundida com Asfalto, devido ao
tom escuro na imagem, ou Vegetacao, devido aos altos valores na banda do

infravermelho préximo em areas de cobertura vegetal sombreada.

As confusdes na classificacdo de Telha Ceramica envolvem a classe Canal de
Maré, devido a predominancia de argila na composi¢do de ambas as classes.
Os erros de classificacdo dos Alvos de Cimento Escuros que foram atribuidos a
classe Vegetacdo Arbdrea sdo decorrentes de elementos estranhos aos
telhados, que alteram seu comportamento, como, por exemplo, liquens,

particulas poluentes da atmosfera, entre outros.
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6. CONCLUSOES

O principal objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho das imagens do
sensor WorldView-2 através de técnicas de Mineracdo de Dados para o
mapeamento da cobertura da terra em areas costeiras, utilizando o software
InterIMAGE, explorando as potencialidades da analise baseada em objetos

geograficos.

A avaliacdo do uso do Modelo Rigoroso para a ortorretificacdo das imagens
comprovou a eficiéncia do modelo e a importancia da realizacado de trabalhos
de campo para a coleta de pontos de controle, bem como o uso de um Modelo
Digital de Elevacao refinado. A ortoimagem gerada a partir do modelo utilizado
atendeu aos requisitos do PEC na escala 1:2.000 - Classe A.

Criou-se um novo modelo de conhecimento, no qual elaborou-se uma rede
semantica com uso dos algoritmos C4.5 de Mineracdo de Dados do proprio
InterIMAGE. Essa metodologia teve grande contribuicdo, pois permitiu a
associacdo da Mineracdo de Dados a diversos niveis de segmentacdo de
forma nunca antes realizada. O modelo foi avaliado comparando-se 0s mapas

tematicos gerados com a interpretacao visual da imagem original.

A implementacdo desse modelo permitiu a associagcéo de Mineracado de Dados
e parametros de segmentacédo refinados para cada classe, garantindo 6timos

resultados de classificacao.

A técnica de Mineracdo de Dados por arvores de decisdo demonstrou ser
consideravelmente adequada ao objetivo principal deste trabalho, ou seja, a
classificacdo da cobertura da terra, uma vez que foi de facil aplicacdo e
interpretacdo. A Mineracdo de Dados por arvores de decisdo otimizou o
processo de classificacdo da imagem, ao auxiliar na escolha dos atributos mais

adequados.

Quanto ao uso do sistema InterIMAGE para a classificacdo da cobertura da
terra em areas costeiras, esse software demonstrou ser eficiente e uma

alternativa livre e gratuita para analises de imagens baseadas em objeto. Neste
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trabalho, foram utilizadas varias versdes do InterIMAGE (versdo 1.29 a 1.35). e

sugeridas alteracdes que beneficiassem os usuarios das versdes futuras.

De um modo geral, as classes de cobertura da terra apresentaram boa
separabilidade. Foram obtidos altos indices de acuracia dos mapas tematicos
resultantes da classificacdo de imagens WorldView-2. Para as areas-testes em
questdo, os indices Kappa foram de 0,84 e 0,92 para as areas A e B,

respectivamente.

As novas bandas espectrais do sensor WorldView-2 auxiliaram na
discriminacdo de alvos tipicos de areas costeiras, como dunas, mangues e
canais de maré, aprimorando a classificagdo da cobertura da terra. Na
avaliacdo dos modelos, € possivel observar que as bandas Near Infrared-2,

Coastal Blue e Red Edge permitiram a discriminagdo de varias classes.

Para a area teste B da classificacdo de cobertura da terra, o uso da banda
Coastal foi importante, visto que auxiliou na classificacdo de Cobertura

Metdlica, Alvos de Cimento Escuros e Solo Exposto.

A banda Red-Edge contribuiu nas regras que permitiram a separacdo dos
manguezais na area-teste B. A banda Near-Infrared-2 foi inserida nas &rvores

de decisdo da maioria das classes de cobertura deste trabalho.

E importante ressaltar que os atributos de textura ndo foram utilizados neste
trabalho devido a néo viabilidade de extracdo dos mesmos, embora certamente
possam trazer grandes contribuicées para a classificacdo da cobertura da terra,

em especial para a area de mangue.
6.1 Recomendac0es para trabalhos futuros

* Otimizacdo das ferramentas de extracdo de atributos do InteriIMAGE,

visando facilitar a exportagéo e manuseio dos atributos.

* Explorar os atributos de textura e vizinhanca ja implementados no
InterIMAGE.
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Ortorretificacdo das imagens a partir da constru¢cdo de um modelo de

terreno baseado em pares estereoscopicos.

Customizacao do sistema para outras areas litoraneas e uso de imagens

de dimensfes maiores.

Aplicar o modelo de conhecimento formatado neste trabalho para cenas

com datas diferentes, realizando uma analise multi temporal.
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APENDICE A - VALIDACAO DA ORTORRETIFICACAO

A Tabela A.1 exibe o resultado dos pontos GPS p6s-processados apds a etapa
de campo e utilizados como ICPs na validacao da ortorretificagéo.

Tabela A.1 - Dados dos pontos de validagéo (ICPs).

Ponto Coordenadas Medidas Coordenadas no . - .
1D na Orto-imagem Terreno Discrepancias
ESTE MORTE ESTE NORTE dE dN
05 e00840.06  9729939.24 600840,24 9729940,14 0,180 0,900
06 602389.54 9730823 60238971 9730825.24 0,170 2,240
19 597624.04 9727420.21 59762461 972742001 0,570 -0,200
22 J96688,21  9728615,64 596688,82 9728016,15 0,610 0,510
27 600453.35 9732331,52 600453.6 9732331,2 0,250 -0,320
30 29977147 9730617.53  399771,03 9730617.69 -0,440 0,160
32 598386,55 973010247 598386,83 973010214 0,280 -0,330
36 39964212 972987048 599641,.35 972987078 -0,770 0,300
1001 G08533.78 9729398,5 6085338 9729398,25 0,020 -0,250
1003 c08620,98 9730711.66 6080620,72 973071127 -0,260 -0,390
1005 o08268,.04  9731959.,63 608268,11 9731959.65 0,070 0,020
1007 607961,12 9733254,9 60796106 973325499 -0,060 0,090
1010 606470.9 973387467 606470,61 9733874,43 -0,290 -0,240
1012 605129.66 973401786 605129,97 973401777 0,310 -0,090
1014 e03827.55 973411996 603827.,97 9734120,17 0,420 0,210
1016 602510,.56  9734030,04 60251144 9734029.61 0,880 -0,430
1018 e01205,58 973381174 601205,54 9733811,78 -0,040 0,040
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APENDICE B - REDE SEMANTICA

A Figura B.1 apresenta diversos tipos de rede semantica utilizados
tradicionalmente em outros trabalhos e em uma area-teste deste trabalho.

Figura B.1 - a) Rede seméantica com poucos niveis e muitos né-folhas. b) Rede
semantica com mais niveis e menos nés-folhas por cada nivel. ¢) Rede
semantica utilizada em uma area-teste deste trabalho.
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APENDICE C - PARAMETROS DE SEGMENTACAO

As Tabelas C.1 e C.2 demonstram o0s parametros utilizados para a
segmentacdo das imagens WorldView-2 em cada area-teste. Na coluna "Peso:
Bandas", estéo inseridos 0s pesos relativos as oito bandas do sensor (Coastal,

Blue, Green, Yellow, Red, Red-Edge, Near Infra-Red1, Near Infra-Red 2).

Tabela C.1 - Parametros utilizados para segmentagéo da area-teste A.

Classes Peso: Banda Peso:Compacidade Peso:Cor Peso: Escala
VegetacdoArborea 1;1;1;1;1:1:1:1 0.9 0.2 45
‘u‘egetagﬁn Rasteira 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 45

Canal de Marg 1:1;1;1;1:1;151 0.1 0.6 45
Telha Cerdmica 1:1:1;1;1:1:1;1 0.8 0.4 60
Cimento Escuro 1:1;1;1;1:1;151 0.8 0.4 &0
Cimento Claro 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.5 a0
Telha Metalica 1:1;1;1;1:1;151 0.8 0.4 &0
Solo Exposto 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.7 a0

Areia 1:1;1;1;1:1;151 0.8 0.7 &0

Sombra 1;1;1;1;1;1;1;1 0.2 0.8 a0

ﬁgua 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.6 a0

Piscina 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 45

Asfalto 1:1;1;1:1:1:1;1 0.9 0.5 50

Pedra Natural 1:1:1:1:1:1:1:1 0.9 0.3 45

Tabela C.2 - Parametros utilizados para segmentacéo da area-teste B.

Classes Peso: Banda Peso:Compacidade Peso:Cor Peso:Escala
Canalde Maré 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.6 60
Mangue 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 60
Duna 1;1;1;1;1;1;1;1 0.5 0.3 80
Restinga 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 60
BancodeAreia 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.6 60
Agua 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.6 60
Solo Exposto  1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.7 60
Duna Umida 1;1;1;1;1;1;1;1 0.5 0.3 80
Agua doMar 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.6 60
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APENDICE D - PARAMETROS DE CLASSIFICACAO

As Figuras D.1, D.2, D.3 e D.4 demonstram as arvores de decisdo criadas para a classificacdo para a area-teste A.

| @) )

(c) (d)

Figura D.1 - Arvores de decis&o para classificacéo dos alvos (a) Agua, (b) Alvos de Cimento Escuros, (c) Asfalto e (d) Piscina.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura D.2 - Arvores de decis&o para classificacdo dos alvos (a) Solo Exposto, (b) Pedra Natural, (c) Sombra e (d) Areia.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura D.3 - Arvores de decis&o para classificacéo dos alvos (a) Vegetacdo Arborea, (b) Telhado Metélico, (c) Vegetacdo Rasteira e (d) Telha
Ceramica.
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(a) (b)

Figura D.4 - Arvores de decis&o para classificacdo dos alvos (a) Alvos de Cimento Claros e (b) Canal de Maré
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As Figuras D.5, D.6 e D.7 demonstram as arvores de decisado criadas para a classificacdo da area-teste B.

(a) (b)

(c) (d)

Figura D.5 - Arvores de decis&o para classificacdo dos alvos (a) Canal de Maré, (b) Agua, (c) Duna Umida e (d) Vegetacéo Rasteira.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura D.6 - Arvore de decis&o para classificacdo dos alvos (a) Aguas oceanicas, (b) Mangue, (c) Solo Exposto e (d) Duna.
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Figura D.7 - Arvore de decis&o para classificacdo do alvo Banco de Areia.
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APENDICE E - MODELO DE CLASSIFICACAO

A Figura E.1 demonstra a atribuicdo de valores de pertinéncia a cada uma das

classes em ambas as areas testes.

Figura E.1 - Valores de pertinéncia das classes nas areas-testes A e B,
respectivamente.

A Figura E.2 apresenta a rede semantica utilizada na area-teste B e o0s

respectivos operadores utilizados em cada no. A figura mostra igualmente a

rede semantica utilizada na area-teste A e sua posterior simplificagéo.
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(b2)

(a)

(b1)

Figura E.2 - a) Rede semantica utilizada na area-teste B e seus respectivos operadores. bl) Rede semantica utiliza na area-teste A e sua
posterior simplificacéo. b2) Respectivos operadores.
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APENDICE F - AVALIACAO DAS CLASSIFICACOES

A matriz de confusdo é frequentemente utilizada para avaliar os erros do
resultado final de uma classificacdo em relacdo aos dados de referéncia
(CONGALTON; GREEN, 1999). Este método permite avaliar a qualidade da
classificacdo, pois descreve a exatiddo de cada classe com seus erros de
comissao (amostras de uma classe atribuidas erroneamente a outras) e
omissdo (amostras atribuidas erroneamente a uma classe). A partir da matriz

de confuséo é possivel calcular a exatidao global, do usuério e do produtor.

A exatiddo global é a razdo entre a soma de todos os elementos classificados
corretamente pelo nimero total de elementos. A exatiddo do usuério é a razdo
entre o0 numero de elementos classificados corretamente em uma classe e o
namero total de elementos classificados nesta classe (LILLESAND et al.,

2008). Esta medida reflete os erros de comisséo da classificagéo.

A exatiddo do produtor é definida pela razdo entre os numeros de elementos
classificados corretamente em uma classe e o numero de elementos de
referéncia amostrados para a mesma classe (LILLESAND et al., 2008). Esta

medida reflete os erros de omisséo da classificacao.

Segundo Congalton e Green (1999), o coeficiente Kappa consiste na diferenca
entre a concordancia observada (diagonal principal da matriz de confusdo com
a concordancia entre os dados de referéncia) e a chance de concordancia
entre os dados de referéncia (produto entre os totais marginais da matriz). O

indice Kappa é expresso pela seguinte formula:

g=" Ni=1 Xii— iz (Xig X X40) (1)
N2_21T=1(xi+x X4i)

em que:
N : nidmero total de amostras.

r : nimero de classes.
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x;i - numero total de elementos classificados corretamente.
x; . total de elementos classificados para uma categoria i.
x,; : total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria i.

O Kappa-condicional permite avaliar uma determinada classe (ROSENFIELD;
FITZPATRICK-LINS, 1986) e é expresso por:

5 (N X x4i) = (Xi+ X X4i) (2)

(N X Xi4) — (Xiy X X4¢)

em que:

N : nimero total de amostras.

x; - numero total de elementos classificados corretamente.

x; . total de elementos classificados para uma categoria i.

x,; : total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria i.

A Tabela E.1 exibe a matriz de confusao relativa a classificacdo da area-teste
A. A Tabela E.2 contém os indices Kappa-condicional para as classes de

cobertura da terra.
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Tabela F.1 - Matriz de confusdo da classificacdo da area-teste A.

Referéncia

© g j P | ® © . 2.
, s |E&|a |22 |e|sleee|a|8|5]3]38
Area-teste A & —‘{E g R gg 5 5 S % E 2 B E g o |5 |2 g
[ ]
Agua 7 | o]/ olo[o]Jo|lo]lo]o]lo]o|lo]olo]|7] 1
V.Arbérea | 0 |107] o | o[ 1| o[ o]l o] o]lo]o| 7] 6] o121]08s
Areia ol ol 7Z]lo[o|lo|loflololo]o|l2]o0]o]o9]|07m
Asfalto o|lo|lofl7z]ololo]lolololo|lo]olo]|7] 1
CanaldeMaré| 0 | 0 | o | 1] 9] o|lo|lo|lo|lo|lo|]o|lo|o]1]oo9
% | T.Ceramica | 0 [0 | o | o[ 120l o|o[o]|o]ofo|o]o][2]09
8| Cimentoc. | 0 |0 | o|o| o] ofm@|o|lo|o|o|o]| o] 1]11]09009
| CmentoE. | 0| 1| 0] 0| 0| o0|o|a]o|o|o|o|o]|o]|s]|os
G| TMetdlica | 0 | o | o|o|o|]o|lo|lol[3o|lo|lo|o]|o]|z] 1
PedraNatural| 0 | 0 [o | o [ o]l o[ ool of2]o|lo]olo]|2]1
Piscina ol ofolo[o|lo|lo]lo]olol2|lololo]|2]1
V.Rasteia | 0 |11 | o0 | 0o | o | o | o | o] o| o] o] 2| 276|080
Sombra 0o|s|ol1]o0o|lo{o|lo]o|lo|o|ole8]| 1]|7]090
Solo Exp. o|1]1]o]o]lolo]lo]olo]o|3]of23]238]082

TOTAL: 7 |125] 8 | 9 11|21 {0 ] a] 3] 2] 2|73]76]27]378

E;?{Eﬁj&io 1 |o,85|0,87|0,77]081] 1 | 1 | 1| 1| 1| 1 |083|0,89|0,85

Tabela F.2 - indices Kappa-condicional para as classes de cobertura da terra relativa a
classificacdo da area-teste A.

Classe Kappa Condicional Variancia
Agua 1,0000 0
Vegetagido Arborea 0,8271 0.00171771
Areia 0, 7730 0,019830086
Asfalto 1.0000 0
Canal de Maré 0,8970 0,009496406
Telha Ceramica 0,9519 0,002199023
Cimento Claro 0,9066 0,007884564
Cimento Escuro 0,7979 0,032514506
Telha Metalica 1,0000 0
Pedra Natural 1,0000 0
Piscina 1,0000 0
Vegetagdo Rasteira 0,7554 0,002924555
Sombra 0,8832 0,001694778
Solo Exposto 0.8077 0,005910085
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A Tabela F.3 exibe a matriz de confusao relativa a classificacdo da &rea-teste
B. A Tabela F.4 contém os indices Kappa-condicional para as classes de

cobertura da terra.

Tabela F.3 - Matriz de confuséo da classificacdo da area-teste B.

Referéncia
= £ % ] g g )
i =] = o -
=z @ | < | 2 o | E s £ o Z |o 2
i o S o w c |35 ap o =3 WS
Area-teste B © T | © i c & Re) = (5
[3-1 :}O o —_— [ [1-] [1-] - O = a
3 2| g S22 |7 (&>
ﬁ\gua do Mar 11 0 0 0 0 0 0 0 0 11 1
Agua o142 | o o |o|o| o 0 o (12| 1
ge) Banco de Areia 0 0 4 1 0| 0 0 0 0 5108
"é‘ Canal de Maré 0 1 0 8 o|o0 0 0 0 9 (0,88
= Duna 0 0 0 0 [31| 0 0 0 0 [31| 1
v ’
@ Duna Umida 0o jojo o7l o 0 o |7 |1
Y Mangue 0 0 0 0 0 0 86 2 0 88 |1 0,97
Veg. Rasteira 0 0 0 0 0 0 3 52 3 58 10,89
Solo Exposto 0 0 0 0 0 0 2 2 12 | 19 (0,78
TOTAL 11| 13 | 4 9 (31| 7| 91 | 56 18 (240
Bxatiddodo | ) 1951 1 o 89| 1 | 1 |0,94|0,92]0,83
Produtor:

Tabela F.4 - indices Kappa-condicional para as classes de cobertura da terra relativas
a classificacao da area-teste B.

Classe Kappa Condicional Variancia

Agua do Mar 1,0000 0

Agua 1.0000 0
Banco de Areia 0,7966 0,0328164
Canal de Maré 0,8846 0,0117453

Duna 1,0000 0

Duna Umida 1.0000 0
Mangue 0,9634 0,0006407
Vegetagio Rasteira 0,8651 0.0025662
Solo Exposto 0,7724 0,0098728
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