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 “The land is the simplest form of architecture. It is man in possession of his earth.  

It is the only true record of him where his possession of earth is concerned.  

While he was true to earth, his architecture was creative”. 

Frank Lloyd Wright 
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RESUMO  

A aquisição de informações detalhadas e atualizadas sobre o tecido urbano é 
estratégica para o planejamento e a gestão do território. O mapeamento da cobertura 
do solo urbano por meio de imagens de sensoriamento remoto tem sido amplamente 
explorado, principalmente com a disponibilidade de imagens de alta resolução e de 
técnicas de processamento baseadas em objeto. Este estudo utiliza o sistema 
InterIMAGE e imagens do sensor orbital WorldView-II para a classificação da cobertura 
do solo de cinco áreas-teste próximas ao Trecho Oeste do Rodoanel Mário Covas, na 
Região Metropolitana de São Paulo, duas tecnologias novas e ainda pouco exploradas 
nos estudos urbanos. A hipótese deste trabalho é que a melhoria da resolução 
espectral das imagens WorldView-II pode facilitar a identificação de alvos urbanos, e 
conseqüentemente aprimorar a classificação da cobertura do solo. A avaliação do 
efeito da melhoria da resolução espectral do sistema WorldView-II é realizada por 
meio da sua simulação a partir de imagens do satélite QuickBird-II. Os conjuntos de 
imagens (original e simulado) foram ortorretificados e fusionados previamente à 
análise exploratória. O modelo de classificação foi construído de acordo com a 
estratégia de análise de imagens do InterIMAGE, um sistema de interpretação de 
imagens baseado em conhecimento, que possui código aberto e é de uso e distribuição 
livre e gratuita. Neste sistema, o conhecimento humano é representado por uma rede 
semântica construída com regras definidas pelo usuário e com base nos paradigmas da 
análise de imagens baseada em objetos. A segmentação e a classificação são baseadas 
em objetos, e as regras de decisão são compostas por atributos espectrais e 
geométricos. A metodologia proposta mostrou-se eficiente para mapear a cobertura 
do solo em áreas urbanas complexas, e as classificações finais atingiram valores de 
exatidão global superiores a 83% e índices Kappa superiores a 0,81. Os conflitos típicos 
deste tipo de classificação foram resolvidos, com boa identificação de quinze classes 
de cobertura do solo. O objetivo de avaliar o mapeamento da cobertura do solo a 
partir de imagens WorldView-II foi atingido, e os resultados demonstram a 
aplicabilidade do InterIMAGE na extração de informações atualizadas sobre o 
ambiente urbano. 
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EVALUATION OF WORLDVIEW-II IMAGES FOR URBAN LAND COVER MAPPING USING 

THE INTERIMAGE SYSTEM 

 

ABSTRACT  

The acquisition of updated and detailed information on urban land cover is strategic 
for urban planning and management in present times. Mapping of urban land cover 
using remote sensing technology has been widely explored, especially with the recent 
availability of high resolution images and object-based processing techniques. This 
study uses the InterIMAGE system and WorldView-II orbital sensor imagery, two 
technologies which are new and still little explored in urban studies, to classify land 
cover in five test-sites near to the western section of Rodoanel Mário Covas, a ring-
roads that surrounds the metropolitan area of São Paulo, Brazil. The work hypothesis 
is: the spectral resolution increase of WorldView-II imagery, compared to previous 
sensor systems, can improve the identification of urban targets, and consequently, 
improve the land cover classification. To evaluate the effects of the increase on 
spectral resolution of WorldView-II system images, we simulated an image based on 
data from the QuickBird-II sensor. The image sets (original and simulated) were 
orthorrectified and pan-sharpened previously to the exploratory analysis. The 
classification model was built according to InterIMAGE’s image analysis strategy. 
InterIMAGE is an open source and free access framework for knowledge-based image 
classification. Within this system, human knowledge is represented as a semantic net 
built with user-defined rules based on the paradigms of object-oriented image 
analysis. The segmentation and classification are object-based, and the decision rules 
were composed by spectral and geometrical attributes. The proposed methodology is 
efficient to map the land cover in complex urban areas and the final classification 
achieved an overall accuracy of 83% and a Kappa Accuracy Index of 0.81. The typical 
classification conflicts were solved, with a good identification of fifteen land cover 
classes. The proposed objective of land cover mapping was achieved with good results, 
showing the applicability of InterIMAGE to explore high resolution satellite data and 
update information from urban land cover classes. 
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1 INTRODUÇÃO  

O ambiente urbano tem figurado constantemente como objeto de estudo em diversas 

áreas do conhecimento humano nas últimas décadas. O rápido aumento populacional 

constitui um dos maiores problemas para o planejamento e controle do crescimento 

urbano. Segundo Santos (2004), a tendência do mundo atual é uma aceleração cada 

vez maior dos processos de transformação da paisagem, tornando-se de vital 

importância compreender sua dinâmica. 

Uma maneira de compreender a dinâmica das cidades se dá por meio do estudo da 

cobertura do solo. Conhecendo-se a cobertura do solo, tornam-se possíveis análises 

sobre a configuração do espaço urbano e seus processos de ocupação e urbanização. 

Neste contexto, o sensoriamento remoto apresenta-se como uma maneira eficiente 

para obtenção de informações acerca da cobertura do solo, observada sua capacidade 

de aquisição sinóptica de dados de grandes áreas no terreno com um nível de 

detalhamento adequado aos estudos urbanos. 

O avanço das tecnologias de sensoriamento remoto e a maior disponibilidade de 

sistemas sensores expandiram o leque de aplicações de imagens digitais, devido, 

principalmente, à significativa melhoria nas resoluções espacial, temporal e 

radiométrica dos sistemas sensores (EHLERS, 2007). Estes avanços explicam a 

crescente utilização destes produtos em estudos urbanos, e as potencialidades do 

sensoriamento remoto têm sido demonstradas e confirmadas nas mais diferentes 

aplicações, conforme pode ser observado em Blaschke e Kux (2007), Blaschke (2010), 

entre outros. 

Contudo, os atuais sensores orbitais de alta resolução espacial possuem limitação 

quanto à resolução espectral (quantidade, largura e posição de bandas no espectro 

eletromagnético). Este fator compromete a diferenciação das classes de cobertura do 

solo em estudos urbanos utilizando procedimentos de classificação automática 

(HEROLD et al., 2002; 2003; 2004; MOREIRA, 2008; NORONHA et al., 2002).  
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Com o lançamento do sensor WorldView-II, em outubro de 2009, abriram-se novas 

perspectivas para o estudo de propriedades espectrais dos alvos urbanos. Este é o 

primeiro sensor orbital de alta resolução espacial (0,46 m na banda pancromática e 

1,84 m nas bandas multiespectrais) que possui oito bandas multiespectrais (cinco 

bandas localizadas na faixa do espectro eletromagnético visível e três na faixa do infra-

vermelho próximo). 

Neste cenário, o detalhamento propiciado pela melhoria das resoluções espacial e 

espectral, juntamente com o aprimoramento das técnicas de processamento de 

imagens, tem possibilitado a análise e o mapeamento da cobertura do solo em um 

nível nunca realizado anteriormente com imagens orbitais. 

As limitações dos estudos em áreas urbanas concernem não somente à disponibilidade 

de dados de qualidade e a preços acessíveis, como também às metodologias para 

manipulação das imagens de alta resolução. Os sistemas de análise de imagens do tipo 

OBIA (Object-Based Image Analysis) têm sido utilizados com bastante freqüência em 

aplicações de classificação de uso e cobertura de ambientes urbanos quando se 

utilizam dados de alta resolução espacial. Entretanto, a grande maioria destes sistemas 

é comercial, o que resulta em dois problemas: 1) geralmente os preços são elevados; 

2) não são facilmente adaptáveis às necessidades específicas de cada aplicação, ou 

seja, são sistemas fechados, sem possibilidade de customização. 

A fim de contribuir com um sistema open source que proporcione alta capacidade de 

customização e de ampliação de ferramentas, a PUC-RJ e o INPE estão desenvolvendo 

um sistema de interpretação de imagens baseado em conhecimento, InterIMAGE, que 

possui código aberto e é de uso e distribuição livre e gratuita (COSTA et al., 2008). 

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho das imagens 

do sensor WorldView-II para o mapeamento da cobertura do solo em áreas urbanas 

usando o software livre InterIMAGE. Como área de estudo, foram selecionadas cinco 

áreas-teste junto ao Trecho Oeste do Rodoanel Mário Covas, na Região Metropolitana 
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de São Paulo. Para efeito de comparação, são utilizadas as imagens de alta resolução 

espacial do sensor QuickBird-II. 

A hipótese deste trabalho é que a melhoria da resolução espectral das imagens 

WorldView-II, em relação às outras imagens de alta resolução espacial disponíveis, 

pode facilitar a identificação de alvos urbanos, e conseqüentemente aprimorar a 

classificação da cobertura do solo.  

A avaliação do efeito da melhoria da resolução espectral do sistema WorldView-II é 

realizada por meio da sua simulação a partir de imagens do satélite QuickBird-II. 

Considerando-se que não existem imagens destes dois sensores adquiridas na mesma 

data para a área de estudo selecionada, criou-se uma imagem simulada QuickBird-II 

utilizando a imagem WorldView-II. Desta forma, assegura-se que os dados sob 

comparação possuem as mesmas condições geométricas e atmosféricas de 

imageamento.  

Este documento está organizado em cinco capítulos. Em Mapeamento da Cobertura 

Do Solo Urbano: Revisão, são abordados conceitos teóricos e trabalhos relacionados 

aos principais campos do conhecimento explorados nesta pesquisa. Em Metodologia, é 

apresentada a área de estudo e demonstrados os dados, aplicativos computacionais e 

a organização e descrição dos passos metodológicos aplicados ao longo do trabalho. 

Em Resultados e Discussõão, apresenta-se, analisa-se e discute-se os resultados 

obtidos. Por último, Conclusões reúne as considerações finais e perspectivas para 

trabalhos futuros.  
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2 MAPEAMENTO DA COBERTURA DO SOLO URBANO: REVISÃO 

De grande importância para o planejamento e monitoramento urbano, o mapeamento 

em grandes escalas pode ser realizado por meio de imagens de sensoriamento remoto, 

que isoladamente facilitam a atualização de bases cadastrais e, quando associadas a 

outras fontes de dados, como mapas temáticos, por exemplo, possibilitam, 

principalmente em áreas urbanas, o monitoramento da dinâmica espaço-temporal, a 

detecção de áreas de ocupação irregular, o estabelecimento de novas áreas para 

construções, estudos de impermeabilização do solo, dentre outros (ANTUNES; 

CORTESE, 2007; KUX; ARAÚJO, 2008).  

Além de dados sócio-econômicos, pode-se elencar como uma das principais 

informações para a gestão das cidades o uso e a ocupação do solo. Em urbanismo, o 

uso do solo diz respeito ao modo como um terreno está sendo utilizado, como por 

exemplo, uso residencial, comercial, etc. A ocupação do solo traduz a dimensão da 

construção sobre o terreno. Estes instrumentos compõem os índices urbanísticos 

utilizados pelas prefeituras municipais para a gestão de suas áreas urbanas, bem como 

para o planejamento da expansão urbana (PRESIDÊNCIA DA REPÚBLICA, 2001). 

O uso do solo é um conceito abstrato, uma mistura de fatores culturais e econômicos, 

a maioria dos quais não pode ser diretamente determinada através do sensoriamento 

remoto (BARNSLEY et al., 2001).  Por sua vez, a cobertura do solo estabelece relações 

diretas com a radiância espectral detectada, pois se refere aos aspectos físicos da 

superfície, e é traduzida em classes como "vegetação rasteira", "concreto", "água", 

entre outros (JENSEN; COWEN, 1999; NOVO, 2007).  

2.1 O sensoriamento remoto em áreas urbanas 

A aquisição de informações acerca da ocupação urbana por meio de levantamentos in-

loco é onerosa temporal e financeiramente, além de prover dados pontuais e relativos 

ao período de estudo específico. Como alternativa, o sensoriamento remoto constitui 

um instrumento pertinente e eficaz para pesquisas urbanas, por possibilitar uma visão 
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sinóptica do território, fornecendo dados em resoluções espaciais e temporais 

adequadas ao estudo urbano e compatíveis com a dinâmica de transformação da 

paisagem (JENSEN, 2009; LANG; BLASCHKE, 2009). 

O mapeamento da cobertura do solo urbano por meio de imagens de sensoriamento 

remoto tem sido amplamente explorado, a partir da década de 1970, utilizando então 

dados com resolução espacial menos refinada do que aquela disponível nos sistemas 

sensores atualmente. Estudos empregando dados de sensores de baixa e média resolução 

espacial, como aqueles a bordo dos satélites da série Landsat, abordavam questões 

relativas à expansão do território urbano. A escala mais adequada de representação 

destes dados (1:100.000) exigia uma generalização da informação representada, de modo 

que os produtos apresentavam maior aplicabilidade em estudos regionais. 

Em termos de estudos urbanos, nesta época realizaram-se pesquisas sobre as manchas 

urbanas e monitoramento de expansão urbana (LINDGREN, 1975; FORESTI et al., 1980; 

NIERO et al., 1982), estimativa de população (FORESTI, 1977; LO; WELCH, 1977), 

análise de impactos ambientais da ocupação urbana (PAUL et al., 1975), das redes 

regionais de cidades e do uso urbano em relação a outros usos do solo (DUEKER; 

HORTON, 1972; FORESTI et al., 1973). 

Na década de 1980, com a disponibilidade de imagens dos sensores TM (satélite 

Landsat) e HRV (satélite SPOT), o detalhamento das cenas e do conteúdo informativo 

dos produtos foram ampliados, o que possibilitou a realização de estudos com escalas 

mais refinadas (1:50.000 e 1:25.000) e mais compatíveis com o planejamento municipal. 

Desta forma, nos estudos de áreas urbanas, torna-se possível a discriminação de 

classes amplas de uso do solo urbano, com detecção de indústrias, shopping centers, 

parques urbanos e áreas residenciais de diferentes densidades (BARNSLEY; BARR, 

1996; TANAKA et al., 1999). 

Os dados de sensoriamento remoto, associados a dados sócio-econômicos, passam a 

integrar análises sobre uso e ocupação do solo, considerando a legislação vigente e 
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aspectos do meio físico (NELLIS et al., 1977; HENDERSON; XIA, 1997). Foram realizados 

estudos sobre a cobertura vegetal natural na escala dos municípios, com integração 

dos dados relativos às áreas de expansão urbana, identificando ocupações irregulares 

em áreas de várzeas, em áreas de risco de deslizamento (áreas íngremes), em áreas 

inundáveis, etc. (JACQUIN et al., 2008; LU; WENG, 2006; NÓBREGA et al., 2006) Os 

dados multitemporais provenientes de análises sobre imagens orbitais passam a 

subsidiar de maneira eficiente a gestão municipal (HOWARTH; BOASSON, 1983; 

KURKDJIAN et al., 2000). 

A partir do final da década de 1990, são lançados os sensores de alta resolução 

espacial, iniciando com o Ikonos-II (1999), QuickBird-II (2001) e SPOT-5 (2002). As 

novas imagens permitem a realização de estudos de áreas urbanas de modo 

semelhante àquela realizada através das fotografias aéreas, nas escalas de 1:10.000 a 

1:5.000. As análises possibilitam considerar as dimensões do lote e identificar mais 

classes de cobertura do solo urbano. 

Ainda nos anos 2000, são lançados os satélites OrbView-III (2003), CBERS-2B (2007), 

GeoEye (2008), WorldView-II (2009), entre outros. Estes sistemas sensores são 

importantes para a análise da complexidade espacial do fenômeno urbano, e auxiliam 

na redução da limitação do uso de sensoriamento remoto orbital para o estudo deste 

ambiente (MARCELHAS E SOUZA et al., 2003).  

Os produtos digitais da nova geração de sensores permitem discriminar melhor os 

alvos na superfície terrestre, identificando com maior detalhe os elementos que 

compõem os espaços urbanos (GONÇALVES et al., 2005). O campo de aplicações 

amplia-se consideravelmente e passa a envolver mapeamentos do uso do solo urbano 

em classes mais detalhadas, bem como detecção de loteamentos clandestinos, 

estimativas populacionais por bairro, estimativa de áreas impermeabilizadas, vazios 

urbanos e densidade da área construída, entre outros (DURIEUX et al., 2008; 

HOFMANN et al., 2008; MARCHESI et al., 2006; YUAN; BAUER, 2007; ZHOU; TROY, 

2008). O conjunto de informações permite a elaboração de propostas para a 
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regularização urbanística de áreas ocupadas irregularmente, mapeamento da 

segregação social, identificação de zonas para investimento ou incentivo, assim como 

para a restrição de certos usos do solo, identificação e estudo de áreas de interesse 

ambiental, etc. (BURCHELL; MUKHERJI, 2003; HOFMANN, 2001; HOFMANN; 

REINHARDT, 2000; STURM et al., 2003; WENG, 2007). 

Além do maior detalhamento sobre a categorização dos alvos urbanos, a nova geração 

de sensores permite também a reconstrução tri-dimensional da volumetria urbana. 

Com o lançamento do satélite SPOT, é  introduzida a capacidade de estereoscopia, pois 

a câmera pode ser rotacionada, o que permite o imageamento da mesma região no 

terreno a partir de outra órbita (BRITO; COELHO, 2002). Posteriormente, a extração de 

informações a partir de imagens de um mesmo local, adquiridas sob ângulos diferentes 

de imageamento foi facilitada com os produtos dos sistemas Ikonos-II, GeoEye-1, 

WorldView-I e II, que são capazes de gerar estéreo-pares na mesma órbita. 

No fim dos anos 1990, surge também a tecnologia LiDAR (Light Detection And 

Ranging), utilizada inicialmente para mapeamento do terreno em planícies de 

inundação e em zonas com risco de terremotos (McGAUGHEY, 2010). Segundo SONG et 

al. (2002), dada sua alta precisão vertical, o LiDAR passou a ser utilizado de maneira 

expressiva na geração de Modelos Digitais de Superfície (MDS), na extração de 

edificações e na modelagem tri-dimensional de cidades, e colateralmente, na 

classificação de cobertura do solo (BRENNAN; WEBSTER, 2006; BRITO et al., 2008; 

HAALA; BRENNER, 1996; KRAUß et al., 2008; MAAS, 1999; SONG et al., 2002; TOMÁS, 

2010; ZHOU; TROY, 2008). Além dos dados de altura dos objetos da cena, o LiDAR 

fornece também a intensidade do sinal de retorno, o que pode auxiliar na caracterização 

materiais constituintes dos objetos.  

Os métodos de processamento digital destes dados também são aprimorados nas 

décadas de 1990 e 2000 (BENEDIKTSSON et al., 2003; CORCORAN; WINSTANLEY, 2008; 

MOLLER-JENSEN, 1990; RIDD; LIU, 1998; SOLBERG et al., 1990; WENTZ et al., 2008; 

ZHANG, 1996). A melhoria da resolução espacial, principalmente, passa a exigir um 
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novo tipo de processamento além da observação dos pixels de forma unitária. Os 

classificadores que utilizam métodos pixel-a-pixel são limitados para classificar tais 

imagens, pois trabalham apenas com informações espectrais, o que não é suficiente 

para discriminar as feições de interesse em escala intra-urbana. 

Ao invés de classificar os pixels individualmente quanto às suas características 

espectrais, os novos procedimentos consideram a delimitação de objetos com 

características espectrais (ou radiométricas) homogêneas como base para o 

processamento posterior. A classificação passa a considerar informações extraídas 

desses objetos, como resposta espectral média, variância, dimensões, forma e textura 

(BLASCHKE; STROBL, 2001). 

As imagens hiperespectrais, provenientes de sensores aerotransportados ou orbitais, 

também passam a ser aplicadas em estudos urbanos, e juntamente com o 

aprimoramento das técnicas de processamento de imagens de alta resolução 

espectral, possibilitam a realização de pesquisas sobre as propriedades espectrais dos 

alvos urbanos (BEN-DOR et al., 2001; CHEN; HEPNER, 2001; CSATHÓ et al., 2003; 

HEIDEN et al., 2001; HEROLD et al., 2003, 2004; LACHÉRADE et al., 2005; MOREIRA, 

2008; ROESSNER et al., 2001; SEGL et al., 2003). 

2.1.1 Imagens de alta resolução espacial 

As áreas urbanas são formadas por alvos de dimensões reduzidas (WELCH, 1982) e de 

grande heterogeneidade espacial e espectral (CHEN; HEPNER, 2001; HEROLD et al., 

2004), o que demanda um conjunto de dados que resolvam as confusões na 

identificação de objetos de uma imagem contemplando ambos os aspectos.  

É amplamente reconhecido que os avanços nas tecnologias dos sensores, 

particularmente aqueles relacionados à resolução espacial, têm auxiliado na melhor 

adequação do sensoriamento remoto aos estudos detalhados da superfície terrestre 

(BLASCHKE, 2010). Com o constante aprimoramento dos sistemas sensores, a 

capacidade de monitoramento de mudanças em áreas urbanas também cresce. Os 
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estudos mais recentes demonstram que a melhoria da resolução espacial das imagens 

aumenta a capacidade de análise de áreas urbanas.  

Segundo Jensen e Cowen (1999), na identificação de feições urbanas, a resolução 

espacial é mais importante que a espectral, e a resolução espectral (faixas do azul, 

verde, vermelho e infravermelho próximo) existente atualmente nos sensores de alta 

resolução espacial é suficiente para tais pesquisas.   

Alguns estudos, entretanto, ainda exigem um maior refinamento das características 

espectrais dos instrumentos, como, por exemplo, os que buscam identificar a natureza e 

a composição dos materiais da cena. Sensores hiperespectrais aerotransportados têm 

sido utilizados em estudos de áreas urbanas, como por exemplo, o sensor aero-

transportado HSS (Hyperspectral Scanner System) (MOREIRA, 2008; MOREIRA et al., 2005). 

2.1.1.1 Sensores QuickBird-II e WorldView-II 

A alta resolução espacial do sensor QuickBird-II possibilitou, a partir de outubro de 

2001, a identificação de uma série de objetos no espaço urbano que outrora eram 

distinguíveis somente a partir de fotografias aéreas adquiridas por sensores 

aerotransportados em baixa altitude (EHLERS, 2007). Além disso, este sensor possui 

resolução radiométrica de 11 bits (2048 níveis de cinza), que associada à alta resolução 

espacial melhora consideravelmente o poder de distinção entre alvos urbanos. 

Em outubro de 2009, foi lançado o sensor orbital WorldView-II, o primeiro sistema de 

alta resolução espacial (0,46 m1 na banda pancromática e 1,84 m nas bandas 

multiespectrais) que possui oito bandas multiespectrais: Coastal, Blue, Green, Yellow, 

Red, Red-Edge, Near Infra-Red 1 (NIR-1) e Near Infra-Red 2 (NIR-2). A Figura 2.1 mostra 

a localização e limites das bandas pancromáticas e multiespectrais dos sensores 

QuickBird-II e WorldView-II.  

                                                 

1
 A distribuição e o uso de imagens com resolução inferior a 0,50 m na banda pancromática e 2,00 m nas 

bandas multiespectrais estão sujeitos à aprovação do Governo dos Estados Unidos (DIGITAL GLOBE, 2010a). 
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Figura 2.1 – Bandas pancromáticas e multiespectrais dos sensores QuickBird-II e WorldView-II.  

Fonte: Adaptado de DIGITAL GLOBE (2010b). 

Assim como o QuickBird-II (DIGITAL GLOBE, 2009), o sensor WorldView-II também 

possui resolução radiométrica de 11 bits. Todavia, ao apresentar mais quatro bandas 

espectrais além das tradicionais azul, verde, vermelho e infravermelho próximo, 

amplia-se o poder de caracterização e separação dos alvos investigados. Por exemplo, 

a banda Red-Edge é centralizada estrategicamente em 725 nm, no início da porção de 

alta refletividade da resposta da vegetação, fornecendo dados importantes para seu 

estudo (DIGITAL GLOBE, 2010a). 

2.1.2 Discriminação espectral de alvos urbanos  

As áreas urbanas apresentam considerável dificuldade de mapeamento em 

conseqüência da grande quantidade de assinaturas espectrais dos seus elementos 

constituintes. Esta dificuldade muitas vezes está associada à composição química dos 

alvos, que dada sua semelhança e à resolução espectral dos sensores de alta resolução 

disponíveis atualmente, torna os objetos de classes diferentes indiscerníveis em 

classificações que utilizam somente atributos espectrais. 

Neste sentido, apenas a melhoria da resolução espectral dos atuais sensores de alta 

resolução espacial não garante uma classificação de cobertura do solo com altos níveis 

de exatidão temática para ambientes intra-urbanos. Alguns obstáculos são apontados 

na caracterização espectral de alvos urbanos usando imagens de alta resolução espacial: 

1) Algumas classes de cobertura do solo possuem comportamento espectral muito 

semelhante, não sendo discerníveis somente a partir de suas características espectrais. 
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É o caso, por exemplo, de rodovias asfaltadas e coberturas de cimento (telhas e lajes 

planas) (BEN-DOR et al., 2001; CLARK et al., 2001; MOREIRA, 2008), ou de solo exposto 

e telhas cerâmicas (HEROLD et al., 2004). 

A Figura 2.2 exibe espectros obtidos em laboratório para as amostras de telhas e solos 

e sua relação com as bandas espectrais do sensor WorldView-II. 

 

Figura 2.2 –  Espectros obtidos em laboratório para as amostras de telhas e solos. 
Telhas: TCAF: telha de cimento-amianto (ondulação fina), TCAG: telha de cimento-
amianto (ondulação grossa), TAG: telha de aço galvanizado, TC: telha de cimento, 
TCP: telha de cimento pintada, TCC: telha cerâmica clara, TCR: telha cerâmica 
romana, TCF: telha cerâmica francesa. Amostras de solo: SL: solo claro, 
constituído de Plintossolo, SE: solo escuro – composto de Terra Roxa Estruturada 
Eutrófica. SM: solo misto – mistura dos solos claro e escuro. As faixas verticais 
correspondem às oito bandas espectrais do sensor WorldView-II. 

Fonte: Adaptado de Pinho et al. (2009b). 

2) Presença de materiais que não se comportam como superfícies lambertianas, de 

modo que a quantidade de energia refletida varia com o ângulo de iluminação solar e 

com o posicionamento do sensor (ângulo de elevação e azimute) em relação ao alvo. 

Isto impede a associação de um determinado material a um comportamento espectral 

específico, como ocorre no caso de coberturas de alumínio (MEISTER, 2000).   

3) Os objetos de interesse no ambiente intra-urbano (edifícios, casas, quadras 

esportivas, piscinas, etc.) são maiores do que os pixels da imagem, resultando em uma 

grande variabilidade interna do número digital dos pixels dentro de uma mesma classe 

(HEROLD et al., 2002; 2004; MEINEL et al., 2001; SCHIEWE; TUFTE, 2005).  
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4) A idade diferenciada e o estado de conservação dos materiais de cobertura também 

influencia no comportamento espectral (HEROLD et al., 2003), bem como a presença 

de elementos que aderem aos materiais ao longo do tempo, como poluição, musgos, 

liquens, entre outros (BASSANI et al., 2007; CLARK et al., 2001).  

Na Figura 2.3, observam-se as diferentes respostas espectrais para os pixels coletados 

em telhados cerâmicos. As diferenças nos perfis podem ser atribuídas à presença de 

elementos estranhos às telhas, como liquens, poluição depositada, dejetos de aves, 

entre outros. A figura também mostra perfis de pixels coletados em áreas de solo 

exposto, e verificam-se a grande semelhança de variabilidade destes perfis e aqueles 

relativos às telhas cerâmicas. 

 

Figura 2.3 – Perfis  espectrais  de  pixels  de  telhado  de  cerâmica (3 a 8)  e solo exposto (1 e 2)  
coletados na imagem WorldView-II – composição R(5) G(3) B(2). No eixo x, estão 
representadas as bandas do sensor WorldView-II, e no eixo y, os valores de 
número digital para cada ponto selecionado. 
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Diversos estudos têm apontado como principal meta para trabalhos futuros a 

utilização de dados auxiliares que aumentem o poder de discriminação das classes de 

cobertura do solo que usualmente são alvos de confusão nas classificações, seja pelos 

métodos baseados em pixels ou objetos. Experimentos realizados por Araújo (2006), 

Novack (2009) e Pinho (2005), entre outros, apontam como principais confusões 

aquelas que ocorrem entre as classes de telhas de cerâmica e solo exposto, asfalto e 

telhas de cimento amianto escuro, vegetação arbórea e rasteira.  

Para a solução destes conflitos devidos ao comportamento espectral semelhante dos 

objetos em questão, uma opção é o uso de atributos espaciais de forma e contexto e 

atributos de textura (SU et al., 2008) em sistemas baseados em conhecimento (BAUER; 

STEINNOCHER, 2001; MEINEL et al., 2001). 

Outra opção é o uso de dados altimétricos de alta precisão obtidos por laser 

aerotransportado, uma vez que estas classes apresentam diferentes altitudes em 

relação ao terreno. A informação de MDS a partir de dados LiDAR é utilizada para a 

extração de informação em áreas urbanas de modo geral e oferece grande potencial 

de exploração para aumentar a acurácia em mapeamentos temáticos urbanos, 

inclusive possibilitando melhor separação de alvos em classificações de cobertura do 

solo (CENTENO; MIQUELES, 2004; CENTENO; MITISHITA, 2007; HODGSON et al., 2003; 

KRESSLER; STEINNOCHER, 2006; LEONARDI, 2010; MALLET et al., 2006; MÖLLER, 2007). 

Todavia, esta metodologia apresenta dificuldades devido aos altos custos envolvidos 

com a realização de um levantamento com LiDAR e pela baixa difusão das ferramentas 

de processamento destes dados.  

2.1.3 Condições de coleta da imagem 

As imagens coletadas por sensores orbitais, apesar de fornecerem muitas informações 

essenciais aos estudos desenvolvidos nas mais diversas áreas do conhecimento, 

consistem em fontes de dados muito instáveis, variando no tempo e espaço e sendo 

muito dependentes das condições geométricas e de iluminação (MEISTER, 2000; 



15 

THUNIG et al., 2010). Além da alta resolução espacial e da boa resolução espectral, 

aspectos que podem interferir na identificação e interpretação dos alvos urbanos são a 

correção atmosférica da imagem, necessária para a obtenção da reflectância de 

superfície, e as geometrias de iluminação e de visada. 

Diversos estudos do ambiente urbano utilizam dados multitemporais, multissensores e 

multirresolução. Contudo, o uso de imagens de sensoriamento remoto coletadas sob 

diferentes condições atmosféricas e geométricas, pode comprometer diretamente as 

análises em áreas urbanas, nos casos em que os alvos possuem dimensões reduzidas e 

apresentam grande semelhança espectral (WELCH, 1982; CHEN; HEPNER, 2001; 

HEROLD et al., 2004, LACHÉRADE et al., 2008). Ainda que exista atualmente uma 

grande disponibilidade de sistemas sensores adequados a estudos urbanos, é grande a 

dificuldade de obtenção de um par de imagens de uma mesma área que possua a 

mesma geometria de visada e de iluminação solar, a fim de se trabalhar com dados em 

que a única variável seja a característica espacial. 

A Figura 2.4 ilustra um exemplo de imagens de alta resolução espacial com geometrias 

de visada e de iluminação solar diferentes. Os desenhos esquemáticos representam a 

geometria de visada e de iluminação solar das imagens QuickBird-II e WorldView-II. A 

diferença na geometria de visada dos sensores deve-se, principalmente, ao fato de o 

imageamento relacionar-se à mesma área em solo, porém, a partir de órbitas 

diferentes. A visibilidade das laterais dos edifícios é menor na imagem QuickBird-II 

(Figura 2.4c), pois esta encontra-se mais ao nadir, em comparação com a imagem 

WorldView-II (Figura 2.4d), sendo que os ângulos de elevação dos satélites são 64,5° e 

70,9°, respectivamente. As posições diferentes das sombras dos edifícios são 

explicadas pelos ângulos solares diferentes, decorrentes das distintas datas de coleta 

de cada imagem, sendo a imagem QuickBird-II de março/2009 e a WorldView-II de 

dezembro/2009. 
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Figura 2.4 – Exemplos de imagens com diferentes geometrias de visada (seção da área-teste A).  
Os desenhos esquemáticos em (a) e (b) representam a geometria de visada e de 
iluminação solar das imagens QuickBird-II (c) e WorldView-II (d). A diferença na 
geometria de visada dos sensores deve-se, principalmente, ao fato do imageamento 
relacionar-se à mesma área em solo, porém, a partir de órbitas diferentes. 

Em se tratando de datas diferentes, no caso da utilização de imagens adquiridas em 

distintas estações do ano, os dados estão sujeitos não só a ângulos de iluminação solar 

diferentes, mas também a diferentes condições meteorológicas.  

As imprecisões na cartografia urbana, decorrentes das disparidades temporais entre 

diferentes sensores, podem ser amenizadas através de um registro espacial exato, com 

verificações de campo adequadas. 

Uma boa correção atmosférica permite resgatar adequadamente a reflectância da 

  (c) (d) 

  (a) (b) 
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superfície com o conjunto de imagens radiância e, dessa forma, possibilita sua 

comparação, ou com os dados de superfície ou com aqueles de outras imagens 

corrigidas, desde que tenham sido adquiridas nas mesmas condições de iluminação e 

de visada. 

2.2 GEOBIA - Análise Geográfica de Imagens Baseada em Objeto 

As imagens de sensoriamento remoto precisam ser convertidas em informações 

tangíveis de uso com outros conjuntos de dados, geralmente nos ambientes de 

Sistemas de Informações Geográficas (SIGs). Enquanto o tamanho do pixel 

permaneceu maior que os objetos de interesse, ou ainda, com dimensões de mesma 

grandeza, os métodos de análise e processamento de imagens baseados em pixel eram 

os mais adequados aos mais diversos estudos (BLASCHKE, 2010). Contudo, com o 

aumento da resolução espacial das imagens, abordagens alternativas passaram a ser 

adotadas para análises das imagens, por meio, principalmente, da derivação de 

objetos compostos por muitos pixels. Apesar de as técnicas de segmentação estarem 

em uso desde a década de 1970 (HARALICK; SHAPIRO, 1985), foi a partir do 

lançamento da nova geração de sensores (anos 2000) que as técnicas de análise de 

imagens baseadas em objetos entraram em uso (BLASCHKE, 2010). A classificação 

passa a considerar informações extraídas desses objetos, como resposta espectral 

média, variância, dimensões, forma e textura. 

As análises de imagens de sensoriamento remoto baseadas em objeto até 

recentemente utilizavam o termo OBIA (Object-Based Image Analysis) para definição 

deste conceito (BLASCHKE, 2010). A discussão sobre este assunto pode ser encontrada 

em Castilla et al. (2008), Hay e Castilla (2008), Lang (2008), Lang e Blaschke (2006), 

entre outros. Hay e Castilla (2008) definem GEOBIA (Geographic Object-Based Image 

Analysis) como uma subdisciplina da Ciência da Geoinformação dedicada ao 

desenvolvimento de métodos automatizados para particionar imagens de 

sensoriamento remoto em objetos que possuam significado, e avaliar suas 



18 

características através das escalas espacial, espectral e temporal, de modo a gerar 

novas informações geográficas em formato adequado para uso nos SIGs. 

Objetos são conceitos, abstrações definidas em um determinado domínio de uma 

aplicação (RUMBAUGH et al., 2006). Na análise baseada em objeto, um problema ou 

aplicação é representado por uma coleção de objetos que possuem características 

próprias e interagem entre si. Desta forma, no domínio do espaço intra-urbano, na 

aplicação de classificação de cobertura do solo, a classe "cerâmica clara", por exemplo, 

refere-se ao conjunto de objetos (telhas/telhados cerâmicos) que obedecem às regras 

definidas para caracterização da classe (por exemplo: ser vermelho, com brilho médio 

a alto, e formato retangular).  

Outra característica importante dos objetos é que possuem identidade, sendo 

distinguíveis pela sua própria existência e não pelas propriedades que possuem. Deste 

modo, ainda que dois objetos "edifício" possuam características idênticas, eles 

permanecem únicos, consistindo em dois elementos independentes (PINHO et al., 

2007). Esses objetos podem então permanecer discriminados ou ser agrupados em 

uma categoria mais ampla, conforme o estudo em desenvolvimento. 

Em outra instância, a classificação passa a ser influenciada não apenas pelas 

características dos objetos anteriormente definidas, mas também pelo contexto. As 

informações contextuais descrevem como um objeto de interesse pode ser afetado 

pelos objetos vizinhos, associando-se informações do ambiente ao elemento. 

Na maior parte dos casos, a análise de imagens limita-se a extrair as estruturas 

relevantes de interesse em uma imagem e à sua contagem e medição. Neste sentido, a 

qualidade da segmentação nas primeiras etapas do processo influencia diretamente no 

desempenho da metodologia. A segmentação acurada de unidades relevantes, no 

entanto, consiste, muitas vezes, em uma tarefa desafiadora. O uso de métodos de 

segmentação em múltiplas resoluções melhora o desempenho da segmentação e 

conseqüentemente os resultados da classificação (BAATZ; SCHÄPE, 2000; HAY; 

CASTILLA, 2006;).  
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As abordagens baseadas em objeto são iniciadas com objetos primitivos, ou seja, sub-

segmentos que ainda não representam um objeto e que serão agrupados, segundo 

regras definidas, sendo processados através de muitos passos iterativos, até que os 

objetos de interesse sejam criados. Neste processo, dois tipos de conhecimento 

interagem entre si de maneira complementar: o conhecimento explícito e o implícito. 

Somente quando ambos os tipos de conhecimento se combinam, torna-se possível o 

processamento específico de diferentes classes de objetos.  

Diversos trabalhos têm sido desenvolvidos para o mapeamento de cobertura e uso do 

solo, usando a abordagem baseada em objeto. Uma extensa revisão bibliográfica sobre 

as mais diversas áreas de aplicação da GEOBIA pode ser encontrada em Blaschke 

(2010). Dentre os trabalhos de maior relevância para esta pesquisa, realizados em 

áreas urbanas do território brasileiro, pode-se citar Almeida et al. (2007), Araújo 

(2006), Hofmann et al. (2008), Novack (2009), Pinho (2005) e Souza et al. (2007). 

2.3 Sistemas de interpretação de imagens baseados em conhecimento  

Os sistemas de interpretação de imagens baseados em conhecimento modelam, em 

ambiente computacional, o conhecimento do intérprete e emulam sua capacidade de 

combinar dados de diferentes fontes e diferentes formatos na avaliação de imagens de 

sensoriamento remoto (FEITOSA et al., 2005). Estes sistemas integram, em linhas 

gerais, algoritmos de segmentação, estruturação de classes na forma de redes 

semânticas, classificação baseada em regras e a possibilidade de integração de 

imagens multissensores e dados vetoriais (PINHO, 2005).  

A análise de imagens por abordagem baseada em objeto é intrinsecamente ligada ao 

conhecimento, sendo que a solução do problema, ou seja, a interpretação da imagem, 

pode ser representada através do conhecimento implícito e do explícito (PAHL, 2008). 

O conhecimento implícito está contido diretamente no código de um programa e 

descreve um rígido plano de procedimento. Trata-se da construção procedural 

específica para a análise da imagem e consiste em alguma rotina de processamento, 
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envolvendo algoritmos que desempenham, por exemplo, procedimentos de 

segmentação, seleção, classificação, álgebras, etc. Por se tratar de um conhecimento 

codificado dentro de um programa, sabe-se o que o algoritmo faz, porém, pode-se ou 

não saber como ele o faz (PAHL, 2008). 

O conhecimento explícito divide-se em declarativo e de procedimento, dependendo 

dos tipos de mensagens transmitidas entre as classes (COSTA, 2009; PAHL, 2008). O 

conhecimento declarativo descreve as relações entre os objetos do mundo real, como 

em uma rede semântica. Utiliza-se para tanto de mensagens de associação, agregação 

e generalização. Já o conhecimento de procedimento fornece uma relação direta de 

como resolver um problema através de regras aplicadas em alguma ordem seqüencial, 

como em uma rede hierárquica de atributos ou uma regra de decisão, por exemplo 

(PAHL, 2008). 

Ou seja, o conhecimento implícito está presente nos algoritmos de  processamento de 

imagens (segmentação e classificação basicamente) e o conhecimento explícito se 

encontra na forma de redes semânticas e regras de decisão no InterIMAGE (NOVACK, 

2009). 

 Marpu (2009) faz uma revisão interessante sobre as teorias da percepção humana, 

iniciando com a teoria da Gestalt (em 1879), e relacionando estas teorias à OBIA. O 

autor demonstra como é tênue a linha que separa a grande semelhança da percepção 

humana e da programação computacional e as grandes divergências entre o raciocínio 

humano e os algoritmos de processamento de dados. 

Com relação aos sistemas de interpretação de imagens baseados em conhecimento, 

faz-se necessário ressaltar a importância do intérprete em todo o processo de análise 

dos dados. Como o funcionamento destes sistemas baseia-se na introdução do 

conhecimento do analista a respeito da cena, sendo uma formalização da visão de um 

determinado indivíduo sobre uma imagem específica, o resultado da classificação 

passa a ser um reflexo do conhecimento (incluindo informações coletadas a priori 

sobre a área a ser classificada) e da capacidade de compreensão do analista 
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(fortemente influenciada por sua formação profissional e experiência) a respeito de 

uma determinada área de estudo. Antunes (2003) faz uma comparação dos resultados 

de duas classificações de uma mesma cena (utilizando a abordagem baseada em 

conhecimento), onde cada uma delas é realizada por um analista, e conclui que as 

diferenças variam desde a definição das classes de interesse até como o conhecimento 

é estruturado. 

2.4 InterIMAGE   

No âmbito de desenvolvimento de métodos de análise do ambiente urbano em 

sensoriamento remoto, insere-se o projeto do software livre InterIMAGE 

(INTERIMAGE, 2010). Este projeto é resultado da cooperação entre o Laboratório de 

Visão Computacional do Departamento de Engenharia Elétrica da Pontifícia 

Universidade Católica do Rio de Janeiro (LVC-DEE/PUC-RJ), a Divisão de Sensoriamento 

Remoto - DSR e a Divisão de Processamento de Imagens - DPI, do Instituto Nacional de 

Pesquisas Espaciais - INPE, e a Universidade Leibniz de Hannover (Alemanha). O novo 

aplicativo para a interpretação de imagens, que é de domínio público e possui código 

aberto, é baseado no software livre GeoAIDA (TNT – Instituto para Tecnologia da 

Informação, Universidade de Hannover; BÜCKNER et al., 2001), do qual herdou a 

estrutura de conhecimento, o design e os mecanismos de controle (COSTA et al., 

2007). Uma nova interface gráfica, operadores de processamento digital de imagens e 

funcionalidades de processamento e representação do conhecimento foram incluídos. 

O software GeoAIDA consiste em um desenvolvimento do AIDA (Automatic Image 

Data Analyser) (LIEDTKE et al., 1997), que utiliza redes semânticas para a 

representação explícita do conhecimento prévio dos objetos presentes na imagem, as 

quais detêm propriedades e relações dos diferentes nós, facultando o uso de 

operadores holísticos em todos os níveis da rede semântica, aumentando assim o grau 

de liberdade relativo à sua hierarquia de níveis (BÜCKNER et al., 2001; LIEDTKE et al., 

2001). Desta forma, é possível extrair regiões da imagem de maneira abstrata, sem a 

necessidade de executar o reconhecimento detalhado dos componentes destas 
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regiões. Este sistema é capaz de incorporar os operadores holísticos aos nós da rede, 

tratando a imagem de forma estrutural nos casos em que estes operadores sejam 

impossibilitados de atuar. O sistema é flexível à classificação de imagens 

multissensores, por sua capacidade de controle holístico e simultânea análise 

estrutural. A principal vantagem destes métodos é a redução do custo computacional 

envolvido na interpretação da imagem. 

Em termos de estratégia de interpretação, o InterIMAGE possui arquitetura flexível, 

combinando uma análise comandada por modelo (etapas top-down), seguida de uma 

análise comandada por dados (etapas bottom-up). Isto representa uma melhoria na 

eficiência computacional, em comparação com softwares que seguem uma estratégia 

puramente comandada por dados, como é o caso do Definiens Developer. Desta 

forma, o InterIMAGE extrapola os horizontes do Definiens Developer ao desempenhar 

classificação orientada a objeto e baseada em conhecimento, permitindo a 

implementação de habilidades multitemporais e, num futuro breve, funções 

automáticas de extração de conhecimento (COSTA et al., 2007; COSTA et al., 2009). 

Recentemente, a versão Windows do sistema foi criada (versão 0.9X), atuando com 

diversos operadores para extração de objetos e interface para a edição de regras fuzzy. 

Os operadores do InterIMAGE são implementados usando a biblioteca TerraLib. 

Segundo Costa et al. (2010), o sistema suporta, atualmente, qualquer algoritmo de 

processamento de imagens que esteja integrado à biblioteca TerraLib como operador 

top-down. Como operador bottom-up encontrava-se disponível apenas o bottom-up 

Genérico, operador de desempate de hipóteses baseado em regras de decisão (COSTA 

et al., 2007). Uma adaptação foi realizada no InterIMAGE versão 0.95, que passou a 

contar com o operador TerraAIDA Bottom-Up Export, para exportação em formato 

vetorial (tipo shapefile) dos resultados. 

A versão 1.15-beta do InterIMAGE está disponível em http://www.lvc.ele.puc-

rio.br/projects/interimage/. Esta versão conta com diversos operadores para extração 

de objetos, como o segmentador de Baatz, o segmentador Checkerboard, o 
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classificador por árvores de decisão, o importador de arquivos vetoriais, entre outros 

(COSTA et al., 2010). O InterIMAGE possui um repositório de operadores desenvolvido 

pela equipe de projeto, disponível em: http://www.dpi.inpe.br/terraaida (TERRAAIDA, 

2010). 

A comunicação entre projetos distintos pode ser realizada por meio de operadores de 

importação de resultados (no formato InterIMAGE) e exportação de resultados (em 

formato vetorial - shapefile). A nova interface também conta com ambientes de coleta 

e edição de amostras (Samples Editor), edição de polígonos (Shapefile Editor) e 

visualização de espaço de atributos (Analysis Manager).  

Em relação às versões 0.9X, foram implementadas melhorias na visualização das 

imagens, sendo possível visualizar os dados e os resultados parciais das análises na 

própria interface do InterIMAGE. Também foi centralizada a entrada de dados no 

projeto, não sendo mais necessário inserir dados nos operadores. 

A versão 1.15-beta também já conta com atributos topológicos que podem ser 

utilizados nas regras de decisão dos operadores top-down e bottom-up (NOVACK et al., 

2010). 

A seguir, os principais conceitos e a estratégia de análise do sistema InterIMAGE são 

descritos com mais detalhes. A documentação completa pode ser acessada em: 

http://wiki.dpi.inpe.br/doku.php?id=interimage . 

2.4.1 Rede Semântica  

Uma rede semântica é uma forma de representação do conhecimento definida como 

um grafo direcionado, no qual os vértices (ou “nós”) representam objetos, conceitos, 

idéias, acontecimentos ou fatos; e as arestas (ou “arcos”) representam relações 

semânticas entre os nós (PAHL, 2008). A rede semântica é uma forma de 

representação gráfica do conhecimento utilizado para a interpretação de uma imagem 

e fornece uma estrutura de relação entre os objetos de uma cena (PAHL, 2008). 



24 

A estratégia de classificação implementada no InterIMAGE é baseada em um modelo 

de conhecimento estruturado sob forma de rede semântica definida pelo usuário 

(COSTA et al., 2007). A Figura 2.5 exibe um exemplo de rede semântica no ambiente 

InterIMAGE (versão 0.92). Os nós encontram-se à esquerda da tela, e à direita está a 

interface relacionada aos arcos da rede, onde os operadores e regras de decisão 

utilizados na análise são definidos. 

 

Figura 2.5 – Rede semântica do estudo de Novack (2009) desenvolvida no InterIMAGE. 

O operador é um programa executável responsável por efetuar a análise de uma 

determinada região na imagem e repassar o resultado para os nós a ele conectados 

(COSTA et al., 2008).  

Segundo Costa et al. (2008), na maioria dos sistemas que utilizam redes semânticas 

para a representação do conhecimento, somente os nós-folhas da rede podem ser 

associados a operadores de processamento de imagens. Essa abordagem pode resultar 

em um grande custo computacional, uma vez que todos os objetos da imagem devem 

ser necessariamente avaliados por todos os operadores selecionados na análise.  

No InterIMAGE, para reduzir este problema, operadores holísticos (LIEDTKE et al., 

1997), que permitem que a conexão de dados possa ocorrer em qualquer nó da rede 
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semântica, são utilizados. Estes operadores (também chamados de operadores top-

down)  identificam os objetos correspondentes aos conceitos representados pelos nós 

da rede semântica, independentemente da identificação de seus componentes 

estruturais (de nível semântico mais baixo), associados aos nós descendentes da rede 

semântica (COSTA et al., 2008). Para a detecção dos conceitos, os operadores 

holísticos realizam basicamente três tarefas de processamento de imagem, a saber: (1) 

segmentação ou importação de dados vetoriais provenientes de um SIG, (2) extração 

de atributos e (3) classificação (COSTA et al., 2010; NOVACK et al., 2010).  

A tarefa básica dos operadores holísticos no InterIMAGE consiste em realizar uma 

classificação preliminar da imagem em grupos de regiões, e assim definir quais das 

etapas subseqüentes do processo de interpretação serão aplicadas a cada grupo. Desta 

forma, nem todas as etapas seguintes serão aplicadas a todos os objetos da imagem, o 

que contribui para uma melhor eficiência computacional. Por meio de sua 

interpretação estrutural, as regiões produzidas, ou hipóteses de regiões, serão 

processadas por operadores anexados em cada nó do nível inferior correspondente na 

rede semântica, validando ou descartando os resultados do operador holístico.  

Os nós sem operadores holísticos devem ser necessariamente reconhecidos 

estruturalmente a partir dos seus sub-nós. Na rede semântica do InterIMAGE, pode 

haver nós em que ao menos um de seus sub-nós deve ter sua hipótese validada (este é 

o caso do nó "Região" na rede semântica da Figura 2.6). Esta semântica é definida por 

regras de decisão conectadas a cada nó da rede (COSTA et al., 2007; PAHL, 2008).  

 

Figura 2.6 – Exemplo de rede semântica. 

Fonte: Adaptado de Bückner et al. (2001). 
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No InterIMAGE, a representação do conhecimento é separada do processo de análise, 

pois os operadores holísticos podem segmentar a imagem em qualquer nível da rede 

semântica, o que permite que os dados para a análise sejam independentes da rede. 

Os operadores também podem processar diferentes tipos de dados para cada nó da 

rede semântica, sendo possível, por exemplo, que dados de um SIG e dados de 

diferentes sensores sejam integrados na análise (COSTA et al., 2007; PAHL, 2008).  

2.4.2 Operadores  

A cada nó da rede semântica está vinculado um operador, um programa executável  

responsável por efetuar a análise de uma região definida de uma imagem e repassar o 

resultado para os nós a ele conectados. Um operador pode ser implementado na 

forma de um programa externo, trazendo flexibilidade ao sistema, além de possibilitar 

colaboração de terceiros para a criação de novos operadores, que podem ser 

independentes entre si e independentes do restante do sistema (COSTA et al., 2008). 

Além dos operadores que criam hipóteses e as validam, resolvendo conflitos entre 

candidatos a objetos, também estão implementados os operadores Dummy, que 

repassam as informações adiante. No caso do operador Dummy Top-down, nenhuma 

hipótese é criada, apenas são repassadas para um nó-filho as hipóteses recebidas do 

nó-pai (COSTA et al., 2010). O operador Dummy Bottom-up, da mesma forma, repassa 

ao nó-pai os objetos já validados na etapa bottom-up anterior. 

Os operadores têm a função de extração de objetos que se espera encontrar na cena 

analisada, por meio de segmentação da imagem. O problema de diferentes operadores 

poderem gerar interpretações diferentes para uma mesma região da cena é resolvido 

por conhecimentos adicionais inseridos nos nós da rede semântica para analisar a 

competição entre as diferentes interpretações. Os operadores podem ser acionados na 

etapa Top-down ou Bottom-up (COSTA et al., 2007; CASTEJÓN, 2006). 
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2.4.3 Etapas Top-down e Bottom-up  

O processo de interpretação de uma imagem pode ser dividido em duas etapas: na 

primeira, a rede semântica, pré-definida pelo usuário, é passada ao sistema 

juntamente com as imagens, e a partir daí, várias hipóteses são formadas sobre a 

existência de objetos na cena; na segunda etapa, todas as hipóteses são testadas e a 

descrição simbólica do conteúdo da cena é gerada e apresentada em uma interface 

gráfica de usuário (COSTA et al., 2007). 

No InterIMAGE, as etapas deste processo de interpretação de imagens chamam-se 

top-down (“de cima para baixo”) e bottom-up (“de baixo para cima”). A etapa top-

down percorre a estrutura hierárquica da rede semântica e dispara os operadores 

holísticos de cada nó, formando assim uma rede de hipóteses, cujos nós são sub-

regiões da imagem candidatas ao conceito (classe) de nó. Esta etapa é baseada no 

modelo (rede semântica) (COSTA et al., 2007; OLIVEIRA et al., 2008).  

Na etapa top-down, o sistema é encarregado de gerenciar a execução de operadores 

holísticos, que são programas externos ao InterIMAGE. Desta forma, o sistema 

gerencia a execução destes executáveis e transmite as máscaras (regiões geográficas) 

produzidas por eles através da rede semântica. Sendo programas executáveis externos 

programados em qualquer linguagem, os operadores holísticos top-down podem 

processar qualquer tipo de imagem e em qualquer resolução, desde que estejam 

devidamente registradas. Isto atribui ao InterIMAGE também a capacidade de análise 

de múltiplos sensores em um mesmo projeto (COSTA et al., 2007). 

O agrupamento das hipóteses e a validação ou refutação das sub-regiões geradas na 

etapa top-down é tarefa dos operadores bottom-up, baseados em dados (hipóteses de 

regiões para os conceitos). Estes operadores também realizam a solução de conflitos, 

uma vez que a etapa top-down pode gerar polígonos geograficamente coincidentes 

para nós distintos, e se necessário, remodelam geometricamente as hipóteses. 
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A Figura 2.7 mostra o esquema de representação de análise no InterIMAGE. Os 

insumos do sistema são compostos pelos dados de entrada (imagens, vetores, 

modelos digitais de elevação, entre outros) e pelo modelo de conhecimento explícito, 

representado pela rede semântica. Operadores top-down e bottom-up são inseridos 

nos nós da rede semântica, juntamente com as respectivas regras de decisão. No 

processo de análise, o InterIMAGE transmite, ao longo da rede, máscaras criadas nas 

etapas top-down, gerando conjuntos de hipóteses de objetos. Estas hipóteses são 

avaliadas pelos operadores bottom-up, conforme definido em suas regras de decisão, 

que então validam ou descartam as hipóteses. Ao fim desta etapa, os resultados são 

uma rede de instâncias validadas e um mapa temático, sendo que ambos possuem os 

mesmos níveis que a rede semântica inicialmente construída pelo analista.  

 

Figura 2.7 – Esquema representativo do processo de interpretação de uma cena no InterIMAGE. 

Fonte: Adaptada de Pahl (2008). 

A solução de conflitos entre hipóteses ocorre conforme definido pelo analista. De 

forma mais simples, pela atribuição supervisionada de pesos para cada conceito, sendo 

que o conceito com maior peso prevalece sobre os demais. A atribuição de pesos pode 

ser subseqüente à seleção de hipóteses por regras de decisão. Por fim, existe também 
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a possibilidade de atribuição de pesos para as hipóteses de acordo com funções fuzzy 

(COSTA et al., 2007).  

No caso de duas hipóteses, referentes a polígonos de tamanhos diferentes, possuírem 

conflito espacial, e aquela com maior região geográfica perder o conflito, a área fora 

da intersecção com a hipótese "vencedora" ficará vazia, não-classificada. Esta área 

remanescente estará então "disponível" para ser classificada segundo regras de 

operadores bottom-up dos nós-pais subseqüentes. 

A rede de instanciações final é resultante da análise bottom-up: ao alcançarem o topo 

da rede semântica, o sistema retorna as imagens rotuladas, geradas nas etapas 

bottom-up, para os diferentes níveis da rede semântica (COSTA et al., 2007; COSTA et 

al., 2008).  

A Figura 2.8 mostra a representação da rede semântica elaborada no InterIMAGE para 

o experimento de Pinho et al. (2009a). Cada caixa representa um nó, na rede, um 

conceito, e no âmbito do estudo, uma classe. Em vermelho, estão as regras que foram 

convertidas em operadores top-down, e em azul, as que foram convertidas em regras 

do operador Bottom-up Genérico. 
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Figura 2.8 – Exemplo de rede semântica. 
Cada nó possui regras associadas a operadores top-down (em 
vermelho), e a operadores bottom-up (em azul). 

Fonte: Pinho et al. (2009a). 

 

 
 
 
 
 
  



31 

3 METODOLOGIA  

Neste capítulo é apresentada a metodologia desenvolvida para este trabalho, assim 

como os recursos materiais (imagens, bases cartográficas digitais e programas) 

utilizados para a realização dos experimentos. 

3.1 Área de estudo  

 A Região Metropolitana de São Paulo tem apresentado desequilíbrio no seu 

crescimento demográfico, segundo o Levantamento Censitário de 2000 (IBGE, 2001). 

Enquanto as zonas centrais dos principais municípios da região, incluindo São Paulo, 

Guarulhos, ABC e Osasco, perderam população residente no período entre os anos de 

1991 e 2000, existem áreas localizadas principalmente nas franjas urbanas que 

cresceram a taxas extremamente elevadas no mesmo período. A fração mais 

consolidada da metrópole cai de 6,7 milhões para 6,0 milhões de habitantes, enquanto 

que as demais áreas crescem de 7,7 milhões para 10,3 milhões. 

De uma forma geral, a partir de 1980, é possível identificar um acentuado crescimento 

do número de empreendimentos de grande porte em todo o país, construídos para 

comportar uma grande diversidade de atividades e serviços. Esses empreendimentos 

atraem um grande número de usuários e, conseqüentemente, de viagens, gerando 

mudanças no ambiente urbano. Os impactos relacionados a tais empreendimentos 

apresentam-se de maneira bastante ampla no ambiente urbano, alterando 

principalmente os padrões, as ocupações e a valorização do solo, sobretudo na área de 

influência direta do empreendimento. O mapeamento, identificação e posterior 

análise dessas alterações são de extrema relevância para o planejamento urbano e de 

transportes, podendo subsidiar os órgãos competentes no processo de tomada de 

decisão sobre a gestão do território. 

Atualmente, encontra-se em execução o segundo trecho do Rodoanel Mário Covas 

(SP-21), uma rodovia de acesso restrito que contornará a Região Metropolitana de São 

Paulo, em um distanciamento de 20 a 40 km do centro da capital paulista. A sua 
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extensão total será de 183 km, interligando os grandes corredores de acesso à 

metrópole: as rodovias-tronco Régis Bittencourt, Raposo Tavares, Castello Branco, 

Anhangüera, Bandeirantes, Fernão Dias, Dutra, Ayrton Senna, Anchieta e Imigrantes 

(Figura 3.1) (SET; FESPSP, 2004).  

 

Figura 3.1 – Localização do Rodoanel Mário Covas na Região Metropolitana de São Paulo. Em 
azul está demarcada a área de estudo.  

Fonte: Adaptado de InfoLocal – DEINFO - SEMPLA (2002). 

O Trecho Oeste do empreendimento inicia-se na Estrada Velha de Campinas, na zona 

norte de São Paulo, e segue até a Rodovia Régis Bittencourt, no município de Embu, 

cortando as rodovias Bandeirantes, Anhangüera, Castelo Branco e Raposo Tavares. 

Mais especificamente, este trecho tem por objetivo desviar o tráfego de veículos na 

porção final da Marginal Tietê e Marginal Pinheiros, facilitando o deslocamento entre 

as rodovias mencionadas. Também se buscou aliviar o trânsito em outras avenidas que 

cruzam a região oeste da Capital, tais como a Corifeu de Azevedo Marques e a 

Francisco Morato (SET; FESPSP, 2004). 
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Além de ter sido planejado como uma rodovia de acesso restrito, previu-se também, 

no contexto mais amplo do Rodoanel, envolver todo o traçado por largas faixas não-

ocupadas ou preenchidas por áreas verdes, principalmente nas proximidades de áreas 

residenciais, visando evitar a ocupação das áreas lindeiras. Não obstante, a simples 

presença do projeto do Rodoanel tem provocado um intenso movimento de 

especulação imobiliária nessas regiões (STM, 2005).  

Apesar de o projeto apresentar diretrizes operacionais para a redução dos diversos 

modos de impacto que serão gerados, muitos estudos têm sido realizados contestando 

a qualidade do projeto, incluindo questões quanto à sua localização, forma mais 

adequada, largura das vias, impactos que serão gerados no meio ambiente e nas suas 

comunidades periféricas, etc. A ausência de mecanismos para garantir que o projeto 

do Rodoanel não se descaracterize ao longo dos anos e, conseqüentemente, estimule 

o adensamento populacional e a especulação imobiliária no seu entorno é uma das 

principais preocupações daqueles que criticam o empreendimento (LABHAB, 2005). 

3.1.1 Áreas-Teste  

A área de estudo situa-se na região noroeste da Região Metropolitana de São Paulo 

(Figura 3.1). Esta área está dividida em cinco áreas-teste, conforme ilustrado pela 

(Figura 3.2). As áreas-teste possuem 160.000 m² de área, sendo que as dimensões de 

800 × 800 pixels (imagem WorldView-II) decorrem da limitação de processamento do 

software InterIMAGE (versão 0.95). 

A escolha preliminar da área de estudo baseou-se na proximidade ao Rodoanel Mário 

Covas (Trecho Oeste) em que se contemplasse a maior diversidade de usos e 

coberturas do solo.  

As áreas-teste foram delimitadas de modo que, em conjunto, contivessem uma grande 

diversidade de alvos urbanos, como piscinas, vegetação rasteira e arbórea, diferentes 

tipos de telhados (diferentes materiais de cobertura), edifícios com gabaritos de altura 

diversos, galpões industriais, etc. 
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Figura 3.2 – Localização das cinco áreas-teste. 
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3.2  Materiais  

Foram utilizados os seguintes dados para a realização deste trabalho: 

1) Duas imagens do sensor WorldView-II: uma pancromática, com resolução 

espacial de 0,50 m, e outra multiespectral, com resolução espacial de 2,00 m e 

oito bandas espectrais (coastal, blue, green, yellow, red, red-edge, near infra-

red 1 e near infra-red 2). As imagens são do tipo OrthoRectified3, obtidas em 6 

de dezembro de 2009, com ângulo off-nadir 22,2° e resolução radiométrica de 

11 bits.  

2) Duas imagens do sensor QuickBird-II: uma pancromática, com resolução 

espacial de 0,61 m, e outra multiespectral, com resolução espacial de 2,44 m e 

quatro bandas (azul, verde, vermelho e infravermelho próximo). As imagens 

são do tipo Standard2A, obtidas em 26 de março de 2009, com ângulo off-nadir 

18,2º e resolução radiométrica de 11 bits. 

3) Equipamento GPS Topcon's HiPer®-L1 (TOPCON, 2004) para coleta dos pontos 

de controle em campo (GCPs – Ground Control Points). 

4) Pontos de controle coletados em campo com equipamentos GPS geodésicos. 

5) Curvas de nível obtidas em formato vetorial, com eqüidistância de um metro, 

para a área correspondente ao município de Osasco (SHDU, 2005a). 

6) Arquivos raster do Levantamento Aerofotogramétrico (EMPLASA, 1996), na 

escala 1:10.000, para a área correspondente ao município de Carapicuiba 

(folhas: SF-23-Y-C-VI-I-NE-A e SF-23-Y-C-VI-I-NE-C). 

7) Arquivos vetoriais das quadras e arruamentos para os municípios de Osasco e 

Carapicuiba (SHDU, 2005b). 
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Os programas utilizados foram: 

1) MatLab 7.9 (MATHWORKS INC., 2009), para simulação das bandas espectrais do 

QuickBird-II através das bandas espectrais do WorldView-II. 

1) ENVI 4.7 (ITT, 2009), para fusão e recorte das imagens. 

2) PCI Geomatics 10.3.1 (PCI GEOMATICS, 2010), para ortorretificação das imagens. 

3) InterIMAGE v0.95 (LVC – PUC-RJ, 2010), para classificação das imagens. 

3.3 Processamentos  

Para avaliar se a resolução espectral do sistema WorldView-II contribui para a melhoria 

da discriminação entre os objetos urbanos, uma imagem multiespectral do QuickBird-II 

foi utilizada para comparar os resultados da classificação. Como os dados dos dois 

sistemas foram adquiridos em condições de imageamento diferentes, em tempos 

diferentes e também possuem resolução espacial diferente, foi proposta, neste 

trabalho, a simulação das bandas espectrais da imagem QuickBird-II a partir da 

imagem multiespectral WorldView-II, a qual será chamada de imagem QuickBird-II-

simulada. A imagem QuickBird-II-simulada possui a mesma resolução espacial da 

imagem WorldView-II e as mesmas condições de aquisição de imageamento, tornando 

confiável a avaliação do efeito da resolução espectral por meio da comparação entre 

os mapas temáticos gerados a partir das imagens Worldview-II e QuickBird-II-simulada. 

As imagens WorldView-II original (com 8 bandas espectrais) e QuickBird-II-simulada 

(com 4 bandas espectrais) foram fusionadas e ortorretificadas, e então classificadas 

utilizando o software InterIMAGE.  

Os passos metodológicos realizados estão resumidos no diagrama de blocos da Figura 

3.3, e a descrição das etapas de processamento segue nos itens subseqüentes.  



37 

 

Figura 3.3 – Diagrama de blocos dos passos metodológicos.    
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3.3.1 Preparação dos Dados  

A fase de preparação dos dados comumente refere-se à restauração da imagem, na 

qual são aplicadas operações para a correção de imperfeições geométricas, 

radiométricas e/ou ruídos que aparecem no processo de aquisição da imagem 

(SCHOWENGERDT, 2007).  

Segundo Mather (2005) e Moran et al. (1990), em estudos relacionados com a 

discriminação entre alvos, as correções radiométrica e atmosférica são desnecessárias 

para sensores de alta resolução espacial, principalmente quando se trata de estudos 

urbanos, considerando que as imagens de alta resolução geralmente possuem boa 

qualidade radiométrica e geométrica. Testes realizados com imagens do sensor 

QuickBird-II indicaram que as imagens com e sem correção radiométrica apresentam 

valores de radiância muito semelhantes, quando as imagens não possuem distorções 

significativas tais como ruídos, efeito de borramento, etc. (ARAÚJO et al., 2007; 

BOGGIONE et al., 2010; RIBEIRO et al., 2009) . Desta forma, esta etapa não constitui 

parte dos procedimentos de pré-processamento desenvolvidos nesta pesquisa. 

3.3.1.1 Simulação de bandas  

A efetividade do uso de imagens de sensoriamento remoto em análises comparativas é 

comprovada nos mais diversos estudos, contudo existe a dificuldade de aquisição de 

imagens da mesma cena e no mesmo instante de tempo, a partir de diferentes 

sensores. Embora os instrumentos possuam diferenças quanto à sensibilidade 

espectral, de modo que as imagens simuladas não possam refletir fielmente as funções 

radiantes dos sensores simulados, a simulação de imagens mostra-se como uma 

alternativa para a comparação de dados, ao assegurar que as imagens possuirão as 

mesmas condições geométricas e atmosféricas de aquisição (BOGGIONE et al., 2003; 

CHEN et al., 2008; MASCARENHAS et al., 1991; SANTOS, 1992; ZETIAN et al., 2000).  

Esta seção descreve o procedimento usado para simulação das bandas espectrais do  

sensor QuickBird-II a partir das bandas espectrais do sensor WorldView-II.  
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A metodologia para a simulação de bandas espectrais da imagem QuickBird-II adotada 

neste trabalho é baseada no procedimento descrito em Mascarenhas et al. (1991). 

Segundo estes autores, a simulação de uma banda a partir de outras bandas é possível 

somente se existir uma considerável sobreposição espectral entre a banda que se 

deseja simular e as bandas usadas para realizar a simulação. O método utiliza as curvas 

espectrais dos sensores como entrada e o procedimento consiste basicamente na 

soma ponderada destas curvas, onde os pesos da ponderação definem a contribuição 

de cada banda. A Figura 3.4 mostra as curvas espectrais referentes às respostas dos 

sensores a bordo dos satélites QuickBird-II e WorldView-II. 

 

Figura 3.4 – Curvas espectrais: respostas espectrais normalizadas das bandas dos sensores:         
(a) QuickBird-II, (b) WorldView-II.  

Fonte: Adaptado de (a) Padwick et al. (2010) e (b) Digital Globe (2010a). 

Este método considera que a área da curva de reflectância de cada banda a ser 

simulada seja igual à soma das áreas das curvas de reflectância das bandas que 

preenchem o mesmo intervalo espectral.  

As curvas espectrais das bandas do WorldView-II são discretizadas para calcular as 

respectivas áreas contidas em cada uma das bandas a serem simuladas (QuickBird-II: 

Blue, Green, Red e NIR), para o posterior cálculo da porcentagem de contribuição de 

cada banda, conforme Tabela 3.1.  

  

(a) (b) 
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Tabela 3.1 – Porcentagem da contribuição das bandas multiespectrais do sensor WorldView-II 
para gerar as bandas do Quickbird-II. 

Bandas 
World 
View-II 

COASTAL BLUE GREEN YELLOW RED REDEDGE NIR 1 NIR 2 

Quick 
Bird-II 

Comp. 
onda (nm) 

400 - 450 450 - 510 510 - 580 585 - 625 630 - 690 705 - 745 770 - 895 860 - 1040 

BLUE 450 - 520 9 % 74 % 14 % - - - - - 

GREEN 520 - 600 - - 14 % 66 % 9 % - - - 

RED 630 - 690 - - - 16 % 73 % 2 % - - 

NIR 760 - 900 - - - - - 4 % 75 % 7 % 

Na Figura 3.5, estão representadas as bandas WorldView-II utilizadas na simulação da 

nova imagem. A área sob cada curva espectral do sistema WorldView-II define a 

porcentagem de contribuição (coeficiente de ponderação) desta banda para gerar cada 

banda do QuickBird-II. Neste caso, cada banda espectral do QuickBird-II é gerada a 

partir de três bandas espectrais do WorldView-II, como mostra a Tabela 3.1, que 

apresentam sobreposição em relação às bandas do QuickBird-II a serem simuladas. 

       

       
Figura 3.5 – Contribuição de cada banda do sensor WorldView-II para gerar as quatro bandas 

do QuickBird-II.  
Para o cálculo da banda (a) Blue, foram utilizadas: Coastal, Blue e Green; (b) 
banda Green: Blue, Green e Yellow; (c) banda Red: Yellow, Red e Red-Edge; (d) e 
para a banda NIR: Red-Edge, NIR-1 e NIR-2. 

Fonte: Adaptado de (a) Padwick et al. (2010) e (b) Digital Globe (2010a). 

(a) (b) 

(c) (d) 



41 

A simulação de cada banda do sensor QuickBird-II foi realizada da seguinte forma: 

(adaptado de Mascarenhas et al. (1991)): 

 �� =  �
���

 	∑ �� ��
�
�� +  �

�  ��� ∑  ��
�
�� �    (1) 

 

em que: 

Si : banda a ser simulada (QuickBird-II). 

j: bandas de ajuste (WorldView-II). 

ASi : área sob a curva espectral da banda a ser simulada (QuickBird-II). 

Abj : área sob a curva espectral da banda de ajuste (WorldView-II). 

n: número de bandas de ajuste utilizadas na simulação da nova banda; neste caso, n = 3. 

AVi : área de não-sobreposição da curva espectral da banda simulada por nenhuma curva 
espectral da banda de ajuste. 

NDj : nível digital das bandas de ajuste. 

A rotina foi implementada no software Matlab 7.9 (MATHWORKS INC., 2009) e cada 

banda do QuickBird-II foi simulada por meio da combinação linear das bandas do 

sensor WorldView-II determinando-se, assim, o valor de nível de cinza de cada pixel da 

banda simulada.  

As novas bandas QuickBird-II simuladas foram analisadas visualmente e comparadas às 

bandas originais do sensor QuickBird-II. A avaliação visual mostrou uma grande 

semelhança entre os dados comparados, conforme ilustrado Figura 3.6. Pode-se 

observar que a imagem QuickBird-II original apresenta uma aparência mais borrada do 

que a imagem simulada devido à diferença na resolução espacial. A imagem QuickBird-

II-simulada possui a mesma resolução espacial do sistema WorldView-II. Algumas 

diferenças espectrais observadas, entre as imagens QuickBird-II original e QuickBird-II-

simulada,  devem-se às diferenças nas condições de aquisição das imagens incluindo a 

época do ano em que foram coletadas. 
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Figura 3.6 – Recortes da imagem multiespectral original do sensor QuickBird-II (a) e da imagem 
multiespectral simulada QuickBird-II (b), na composição colorida R(3) G(2) B(1). 

3.3.1.2 Fusão  

Em sensoriamento remoto, a fusão de imagens realizada no domínio espectral tem o 

objetivo de aumentar a resolução espacial das bandas multiespectrais, inserindo a 

informação espacial mais detalhada da banda pancromática (SCHOWENGERDT, 2007). 

O método de fusão por Principais Componentes (CHAVEZ et al., 1991), conforme 

demonstrado na literatura, é o que tem apresentado os melhores resultados para 

fusão de bandas de sensores de alta resolução espacial, como o QuickBird-II (PINHO et 

al., 2005; NOVACK, 2009) e o WorldView-II (PADWICK et al., 2010). Além de não 

possuir limitação pelo número de bandas a serem fusionadas, possui boa capacidade 

de transferência de detalhes da imagem pancromática para a imagem sintética, e, 

além disso, preserva a informação espectral da imagem multiespectral original 

(ZHANG, 2004). 

As fusões das imagens pancromáticas e multiespectrais foram realizadas utilizando o 

programa ENVI 4.7 (ITT, 2009) e aplicando o método de fusão por Principais 

Componentes. As imagens sintéticas resultantes possuem resolução espacial de 0,50 

m, a mesma da banda pancromática do WorldView-II. 

(a)   (b) 
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O satélite WorldView-II adquire as imagens pancromática e multiespectral 

simultaneamente, de modo que existe correspondência espacial entre cada pixel das 

imagens (DIGITAL GLOBE, 2010). Desta forma, procedeu-se primeiramente com a fusão 

das bandas pancromática e multiespectrais antes de realizar a ortorretificação, para 

facilitar a identificação de pontos de controle na imagem já fusionada. 

3.3.1.3 Ortorretificação  

O processo de ortorretificação consiste na correção de diversas distorções geométricas 

existentes em imagens adquiridas por sensores remotos. Segundo Toutin (2004), 

imagens brutas possuem distorções geométricas significativas que impossibilitam sua 

sobreposição direta com dados de origem cartográfica em um SIG. Resumidamente, 

estas distorções são decorrentes da posição do satélite, do sensor, da superfície física 

da Terra (relevo e curvatura) e da projeção cartográfica (TOUTIN, 2004). 

As distorções geométricas presentes nas imagens de sensoriamento remoto requerem 

modelos e funções matemáticas para a correção destas distorções. Estes modelos 

podem ser empíricos (como os 2D e 3D polinomiais e o 3D racional) ou rigorosos 

(modelos 2D e 3D físicos e determinísticos) (TOUTIN, 2004).  

As ortorretificações das imagens WorldView-II e QuickBird-II-simulada foram realizadas 

utilizando-se o método polinomial racional 3D. Embora a ferramenta utilizada 

(OrthoEngine - PCI Geomatics v10.3.1) já disponibilizasse o modelo rigoroso para a 

ortorretificação de imagens WorldView-II, a licença de uso deste módulo não foi 

adquirida pelo INPE. 

Os GCPs utilizados na ortorretificação das imagens foram obtidos a partir de 

levantamento de campo realizado em Novembro de 2009 com o emprego de 

equipamentos GPS (Global Positioning System), de dupla freqüência, o TOPCON Hiper 

L1. Foram coletados 72 pontos no método relativo estático. Os pontos coletados em 

campo foram processados em escritório, tomando como estação base de referência 

para o processamento a Estação Poli (ID: 93800), localizada na Escola Politécnica da 
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USP, São Paulo (IBGE, 2008). O conjunto de pontos processados resultante apresentou 

os erros máximos da ordem de 27,5 cm para planimetria e 43,3 cm em altitude 

geométrica. Os resultados do processamento dos dados levantados em campo são 

apresentados no APÊNDICE A. 

O trabalho de campo foi realizado com apoio de imagens QuickBird-II (de 26 de março 

de 2009), para a seleção e coleta dos GCPs. Foram planejados 72 pontos para serem 

levantados em campo e posterior identificação nas imagens WorldView-II, que ainda 

não haviam sido adquiridas. Entretanto, somente 68 foram reconhecidos nas imagens 

WorldView-II, pois quatro pontos localizavam-se em áreas em que não puderam ser 

identificados (áreas de sombra de nuvens e alvos urbanos removidos).  

O Modelo Digital de Elevação (MDE) utilizado na ortorretificação das imagens foi 

gerado a partir de dados altimétricos fornecidos pela Secretaria de Habitação e 

Desenvolvimento Urbano da Prefeitura Municipal de Osasco e pela Secretaria de 

Planejamento Urbano da Prefeitura do Município de Carapicuíba. Para isto, foi 

utilizado o aplicativo OrthoEngine do software PCI Geomatics v10.3.1, com 

interpolação por convolução cúbica, resultando em um produto com espaçamento de 

pixel de 1 metro. 

Para a ortorretificação, foram utilizados 32 GCPs, sendo 16 para cada área de estudo. 

Para a validação das orto-imagens, foram utilizados 36 pontos independentes de 

verificação (ICPs - Independent Check Points), sendo 18 para cada área de estudo. A 

partir desses ICPs foram calculados os valores do RMSE (Root Mean Square Error – Erro 

Médio Quadrático) obtidos para cada imagem.  

Uma vez que a imagem QuickBird-II-simulada foi derivada da imagem WorldView-II, 

com manutenção das características espaciais, os GCPs utilizados na ortorretificação 

destas imagens foram os mesmos, resultando nos mesmos valores de RMSE na 

validação dos produtos. Os valores do RMSE (em metros) de cada componente 

planimétrica (E e N) das imagens ortorretificadas, são apresentados na Tabela 3.2.  
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Tabela 3.2 – RMSE das orto-imagens de cada área-teste. 

Orto-imagem 
Área de 
Estudo 

RMSE (m) 

E N 

WorldView-II e QuickBird-II-simulada Área 1 1,152 1,074 

WorldView-II e QuickBird-II-simulada Área 2 1,177 1,115 

Para verificar a possível tendência em determinada componente planimétrica (E, N) e a 

classificação planimétrica das orto-imagens geradas segundo o PEC Nacional, foram 

realizadas análises de tendência e precisão seguindo a metodologia proposta por Galo 

e Camargo (1994). Para isto, foram aplicados os testes estatísticos de t-student e Qui-

quadrado, respectivamente. Os resultados destes testes mostraram que as imagens 

relativas à Área 2 estão livres de tendência; a Área 1 apresentou tendência em duas 

direções, sendo que a média dos resíduos encontrados foi de -61 cm na componente E 

e -46,1 cm na componente N, para ambas as imagens (WorldView-II e QuickBird-II-

simulada). As imagens (Áreas 1 e 2) atendem à precisão para o PEC (Padrão de 

Exatidão Cartográfica, Brasil – BRASIL-CONCAR, 1984) planimétrico "Classe A" para a 

escala 1:5000. Os resultados da validação das imagens ortorretificadas encontram-se 

no APÊNDICE B. 

3.3.2 Mapeamento da Cobertura do Solo  

Dado o objetivo deste trabalho, que é avaliar o desempenho das imagens do sensor 

WorldView-II para o mapeamento da cobertura do solo em áreas urbanas utilizando o 

InterIMAGE, um software baseado em conhecimento, acaba-se por emular a 

subjetividade inerente à interpretação das classes de cobertura do solo urbano por um 

especialista humano, uma vez que a elaboração das redes hierárquicas e a 

determinação dos atributos e parâmetros para discriminação entre as classes foram 

realizadas considerando que a interpretação da cobertura do solo pudesse ser feita 

por atributos físicos e objetivos reconhecíveis por um intérprete. 

A etapa de mapeamento da cobertura do solo foi realizada utilizando o software 

InterIMAGE v0.95 (LVC – PUC-RJ, 2010). Projetos independentes foram criados para 
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cada área-teste, usando os dados preparados nas etapas anteriores e as bases 

vetoriais de ruas e quadras.  

3.3.2.1 Definição das classes de cobertura do solo  

Seguindo a metodologia adotada por Araujo (2006), Hofmann (2001), Hofmann e 

Reinhardt (2000), Hofmann et al. (2008), Novack (2009), Pinho (2005), entre outros, 

para definição das classes de cobertura do solo com base em análise visual das 

imagens QuickBird-II, para este estudo, as classes de cobertura do solo também foram 

definidas com base na análise visual da imagem, neste caso, WorldView-II. Uma visita a 

campo para reconhecimento da área de estudo também foi realizada para auxiliar na 

interpretação visual e na identificação dos alvos presentes na cena.  

Nesta etapa, a capacidade de distinção dos alvos urbanos pelo sensor WorldView-II 

também foi levada em consideração. Por mais que o conhecimento empírico permita 

ao intérprete associar feições e tonalidades de cor na imagem a objetos do mundo 

real, na prática, existem limitações relativas aos sensores utilizados e aos métodos de 

processamento de imagens disponíveis.  

Geralmente, em estudos de área urbana, não é possível discernir objetos de 

comportamento espectral muito semelhante, mesmo usando atributos de forma e 

contexto na classificação. Um dos fatores que dificulta o processo de classificação é o 

estado de conservação dos objetos.  

Devido a esses fatores, foi realizada a generalização de algumas classes, para que 

passassem a abranger mais de um tipo de material (por exemplo, a classe Telha 

Cerâmica abrange os diversos tipos de telhas cerâmicas: romana, francesa, clara, 

escura, entre outros) ou materiais em diferentes estados de conservação. 

A Figura 3.7 mostra um exemplo de como as classes e os níveis foram definidos para as 

classificações realizadas neste trabalho.  
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Figura 3.7 – Exemplo de rede hierárquica para classificação das imagens com as classes 
utilizadas neste estudo. 

Os telhados de aço galvanizado e alumínio limpos são diferenciados devido às bandas 

de absorção na região do infra-vermelho próximo, sendo em 830 nm a do aço, e em 

1030 nm a do alumínio (MOREIRA, 2008). Estas bandas de absorção localizam-se, 

respectivamente, nas bandas NIR-1 e NIR-2 do sensor WorldView-II. Entretanto, o 

envelhecimento do material, juntamente com a oxidação e deposição de substâncias 

provenientes da atmosfera, aproximam seus comportamentos espectrais, dificultando 

a distinção do tipo de cobertura metálica sem o uso de um sensor hiperespectral. Por 

isso, estes dois tipos de cobertura foram agrupados na classe Telha Metálica. 

As classes Cobertura em Cimento Claro, Médio e Escuro foram criadas de modo a  

agrupar os objetos compostos principalmente por cimento. Dentre os alvos urbanos 

cuja composição é dominada pelo cimento, podem-se citar: telhas de fibrocimento 

com e sem amianto, telhas de cimento pigmentado, coberturas de lajes planas de 

concreto e pavimentação em concreto. Segundo Moreira (2008), os materiais à base 

de cimento apresentam características espectrais mais homogêneas que os metais. 

Estes materiais não apresentam feições de absorção características que permitam 
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distingui-los entre si, ainda que ocorra redução na reflectância, principalmente na 

região do visível, ao longo do processo de envelhecimento. O uso de dados 

hiperespectrais permite diferenciá-los, uma vez que os objetos com amianto possuem 

em sua composição uma tênue feição de absorção em 2330 nm (BASSANI et al., 2007; 

CLARK et al., 2001). Contudo, como as bandas dos sensores utilizados neste estudo 

não abrangem esta região do espectro, a discriminação das telhas de fibrocimento 

com e sem amianto não foi possível. 

A diferenciação dos objetos de cimento em claro, médio e escuro foi feita unicamente 

pelo brilho observado nas imagens. Esta diferenciação, entretanto, pode fornecer 

informações importantes quanto ao uso do material. Por exemplo, pavimentos de 

concreto geralmente são mais claros que telhas de fibrocimento envelhecidas. Desta 

forma, para as áreas de estudo em questão, estes pavimentos foram classificados 

como Cobertura em Cimento Claro ou Cobertura em Cimento Médio, dependendo de 

sua tonalidade. 

Observou-se também que os telhados residenciais de fibrocimento (com ou sem 

amianto) possuem brilho baixo, e na sua maioria, foram classificados como Cobertura 

em Cimento Escuro. 

As Telhas em Cimento Pigmentado, por sua vez, apresentam um comportamento 

espectral diferente dos demais elementos de concreto, assemelhando-se mais ao 

comportamento espectral das Telhas Metálicas e das Coberturas em Cimento Claro. 

Isto se deve ao tipo de pigmentação utilizado. Estes tipos de telha encontrados na área 

de estudo (área-teste B) possuem a coloração cinza-claro. Moreira (2008) utilizou em 

sua pesquisa telhas de cimento pigmentadas na cor pêssego, e observou a semelhança 

de seu comportamento espectral com as telhas de cerâmica clara e lona em PVC bege. 

A classe Telha Cerâmica reúne todos os tipos de telhas cerâmicas encontradas na área 

de estudo, sejam claras ou escuras e de diferentes formatos (francesa, romana, 

portuguesa ou colonial). Este agrupamento foi realizado levando em consideração seus 

comportamentos espectrais semelhantes e seus significados. Embora as telhas 
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cerâmicas coloniais (mais claras) sejam muito utilizadas em residências de baixo 

padrão econômico, também é comum o seu uso em residências de altíssimo padrão 

econômico. E assim como ocorre com as telhas de fibrocimento e coberturas de laje 

plana de concreto, a proliferação de liquens reduz a reflectância desses materiais. 

Em relação aos objetos "vermelhos", a questão crucial é a separação de telhas 

cerâmicas e áreas de solo exposto, pois, embora possuam composições muito 

semelhantes, semanticamente são significativamente diferentes. Enquanto as telhas 

cerâmicas representam uma construção, o solo exposto indica uma área desocupada e 

não-impermeabilizada. A distinção destas classes de cobertura, no entanto, encontra 

dificuldades em estudos que utilizam sensores com poucas e largas bandas espectrais, 

uma vez que as telhas cerâmicas preservam quase fielmente os espectros dos seus 

materiais de origem. 

Além das classes Telha Metálica, Cobertura em Cimento Claro, Médio e Escuro, Telha 

de Cimento Pigmentado, Telha Cerâmica e Solo Exposto, foram definidas neste estudo 

as classes: Vegetação Rasteira e Arbórea, Asfalto, Piso em Pedra Natural, Piscina, 

Cobertura em PVC (PolyVinyl Chloride - Cloreto de Polivinila), Córrego e Sombra. 

O APÊNDICE C mostra uma tabela com exemplos dessas classes de cobertura e as 

respectivas chaves de interpretação, conforme proposto por Florenzano (2002). 

3.3.2.2 Construção da rede hierárquica  

No InterIMAGE, a rede de estruturação das classes é ao mesmo tempo hierárquica e 

semântica (COSTA et al., 2007). Nos nós-pais, são inseridos operadores que geram 

segmentos correspondentes ao conceito do nó e que são transmitidos para serem 

processados pelos seus nós-filhos. Esses nós-filhos podem possuir seus próprios 

operadores para uma nova segmentação ou não. 

A rede hierárquica foi concebida para representar a estratégia seqüencial e 

organizacional da classificação. No âmbito da classificação por processo, esta rede 
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formaliza o modo como a interpretação da cena é dividida em subproblemas de 

resolução mais simples. A estratégia seguida para a construção das redes hierárquicas 

baseou-se nos estudos de Araujo (2006), Novack (2009) e Pinho (2005), em que os 

níveis superiores são alocadas para as classes mais facilmente separáveis, deixando 

para os níveis inferiores as classes com maior confusão entre si. Entretanto, as redes 

aqui desenvolvidas possuem um nível inferior grande, em que se encontram todos os 

nós-folhas, e somente dois nós-pais (Quadras e Ruas). 

O procedimento de construção da rede hierárquica levou em consideração, 

principalmente, o custo computacional, optando-se, desta forma, por uma rede com 

poucos níveis e muitos nós-folhas (por exemplo, Solo Exposto, Telha Cerâmica, Asfalto, 

Cimento, Sombra) com o mesmo nó-pai (Quadras). Da maneira como foi elaborada, a 

rede não possui nós intermediários (por exemplo, vegetação, vermelhos, brilhantes, 

cinzas) como ocorre nos trabalhos de Araujo (2006), Novack (2009) e Pinho (2005).  

A Figura 3.8 ilustra as duas abordagens de estruturação da rede hierárquica. 
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Figura 3.8 – (a) Rede com poucos níveis e muitos nós-folha e (b) rede com mais níveis e menos 
nós-folha por cada nível. 

3.3.2.3 Segmentação  

A segmentação pode ser definida como o processo de agrupamento de pixels de uma 

imagem em regiões, de modo que os elementos pertencentes a cada região sejam 

similares em relação a uma ou mais propriedades (PAL; PAL, 1993). Os métodos de 

segmentação baseados em objetos, além das características espectrais, consideram 

também informações espaciais, como forma e contexto (JENSEN, 2005).  

(a) 

(b) 
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Visto que a segmentação divide a imagem em segmentos (polígonos) que são os 

menores elementos sobre os quais se desenvolve a análise, uma boa segmentação 

deve gerar polígonos que correspondam, o máximo possível, a objetos da cena real, 

levando em consideração as limitações impostas principalmente pela imagem 

utilizada.  

No âmbito do InterIMAGE, as segmentações de um mesmo nível da rede semântica 

são independentes, pois são geradas por programas executáveis que operam nos nós 

da rede de modo externo ao sistema.  

Para que os segmentos obtidos no processo de segmentação tivessem uma boa 

correspondência com os objetos de cena, a etapa de segmentação foi realizada de 

maneira interativa, avaliando os segmentos gerados e calibrando os parâmetros para 

gerar uma segmentação adequada à aplicação. 

O primeiro nível de segmentação separou quadras de ruas, utilizando o segmentador 

TerraAida_Shapefile_Import e os dados vetoriais com os limites das quadras de cada 

área-teste. O segundo nível de segmentação utilizou o segmentador 

TerraAida_Baatz_Segmenter, que apresenta um bom desempenho quanto à 

velocidade de execução e capacidade de extração de objetos homogêneos em uma 

mesma escala (BAATZ; SCHÄPE, 2000). 

O algoritmo de segmentação proposto por BAATZ e SCHÄPE (2000) utiliza os 

parâmetros de fator de escala, cor, forma, compacidade, suavidade. O fator de escala 

controla a máxima heterogeneidade permitida por segmento, de modo que fatores de 

escala maiores permitem a geração de segmentos maiores. Os parâmetros de cor e de 

forma são complementares e indicam o quanto das informações cor e forma é usado 

no processo de segmentação. O parâmetro de forma é dividido em compacidade e 

suavidade, sendo que um alto valor de compacidade conduz a segmentos menores e 

mais compactos, ao passo que um alto valor de suavidade conduz a segmentos 

otimizados para terem bordas suaves.  
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O segundo nível da rede hierárquica é onde se encontram as classes de materiais que 

recobrem o solo propriamente ditas. Desta forma, a segmentação deveria separar bem 

estes objetos. De modo geral, optou-se pela super-segmentação, que resulta em mais 

segmentos para um mesmo alvo, mas que não inclui partes de alvos distintos dentro 

de um segmento. A Figura 3.9 mostra uma imagem cuja segmentação, observado o 

propósito do projeto, é considerada adequada. Os melhores parâmetros foram 

definidos por meio de testes, e são mostrados no APÊNDICE D. 

 

Figura 3.9 – Exemplo de boa segmentação. 

3.3.2.4 Análise exploratória  

Após a identificação das classes de cobertura e definição dos parâmetros de 

segmentação, avaliou-se o comportamento de cada classe em relação aos atributos 

disponíveis para a classificação. Esta análise foi realizada de forma supervisionada, 

visualizando-se os atributos espacializados em níveis de cinza (Figura 3.10).  Desta 

forma, além de se ter o valor de todos os atributos de cada objeto sob forma de 

tabela, é possível também visualizar os valores de um dado atributo relacionando-os a 

tonalidades de cinza. Isto facilita a detecção de agrupamentos de objetos com tons de 

cinza semelhantes e/ou diferentes, permitindo a escolha dos atributos e respectivos 

limiares mais pertinentes para a separação de cada classe. 
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Figura 3.10 – Visualização do atributo "razão da banda 1" (sensor WorldView-II) em níveis de 
cinza. Os segmentos mais escuros correspondem às classes Solo Exposto e Telha 
Cerâmica.    

As análises foram realizadas de forma independente para cada projeto, levando em 

consideração os objetos presentes em cada área-teste e seu comportamento espectral 

na área-teste em questão. Isto se deve ao fato de as áreas escolhidas não possuírem as 

mesmas classes de cobertura do solo. Desta forma, por exemplo, a separação de alvos 

da classe Sombra é mais fácil quando não existe na cena alvos da classe Córrego, 

observado que estas classes são caracterizadas principalmente pelo baixo brilho de 

seus objetos. 

3.3.2.5 Modelo de classificação  

No conceito do software InterIMAGE, a classificação de uma imagem ocorre de por 

meio de duas abordagens: top-down e/ou bottom-up.  

Neste estudo, levando-se em conta a utilização de dados vetoriais para a separação de 

quadras e ruas, a estratégia que resultou em melhor desempenho computacional foi a 

que explora de modo mais amplo a etapa top-down. Nesta estratégia, os nós-folhas 

segmentam a imagem e fazem as seleções lógicas, transmitindo ao nó-pai um número 

reduzido de hipóteses. 
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Uma vez que a segmentação na etapa top-down dos nós-folhas gerou agrupamentos 

de hipóteses em sub-regiões para cada classe de cobertura do solo, a classificação dos 

objetos ocorreu nas etapas bottom-up, por meio da resolução de conflitos entre as 

classes. O operador utilizado foi o Generic_BottomUp e os conflitos foram resolvidos 

por meio de atribuição de valores de pertinência a cada uma das classes, priorizando-

se aquelas cujos atributos utilizados as definiam melhor, com menos erros de omissão 

e comissão. 

No APÊNDICE E é apresetado como foram estruturadas as redes semânticas para os 

projetos.  

3.3.3 Avaliação das classificações 

A cobertura do solo consiste em um dado susceptível a mudanças muito rápidas. Por 

exemplo, um telhado pequeno de telha cerâmica pode ser construído em um dia, ou 

um terreno desocupado pode ser capinado e ter a vegetação rasteira removida, 

restando solo exposto. Neste caso então, portanto, não existe um mapa de referência, 

nem tampouco é possível adquirir uma verdade de campo.  

Desta forma, os mapas temáticos foram avaliados em relação ao dado de referência 

que traduzisse o conhecimento do especialista sobre aquela área. Por meio da 

interpretação das imagens originais WorldView-II e QuickBird-II, determinou-se a que 

classe pertenciam cada uma das amostras aleatórias coletadas para cada área-teste, 

sem que o especialista tivesse contato com os mapas temáticos produzidos nas 

classificações.  

Com o intuito de verificar a acurácia dos resultados obtidos na classificação da 

cobertura do solo, foram construídas matrizes de confusão e calculados os índices 

Kappa (COHEN, 1960) e Kappa-condicional (ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS, 1986) 

para os mapas temáticos de cada área-teste.  O Kappa-condicional ("Kappa-classe") foi 

proposto por Rosenfield e Fitzpatrick-Lins, (1986) com a finalidade de comparar a 

exatidão entre duas classes em classificações distintas.  
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A maioria dos métodos quantitativos de avaliação de classificações utiliza a matriz de 

confusão como ponto inicial das medidas de acurácia (STORY; COLGALTON, 1986; 

FOODY, 2002). A partir da matriz de confusão, calculam-se também medidas 

descritivas, como a exatidão global, do usuário e do produtor.  

A variância do índice Kappa permite a realização de dois testes de significância a partir 

de estatísticas Z. O primeiro teste diz se a classificação realizada é melhor do que uma 

classificação aleatória. O segundo permite determinar se a diferença entre duas 

matrizes de confusão é significativa.  

Os testes de significância da classificação e o teste de significância para determinar se 

a diferença entre os mapas temáticos resultantes das classificações das imagens 

QuickBird-II-simulada e WorldView-II eram significativamente diferentes foram 

realizados, considerando-se um nível de significância de 5%. 

As estatísticas utilizadas para avaliação das classificações são apresentadas no 

APÊNDICE F. Os dados calculados e índices obtidos encontram-se nas Tabelas F.1 a 

F.21. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO  

Neste capítulo, são apresentados, avaliados e comparados os resultados das 

classificações da cobertura do solo das cinco áreas-teste, a partir das imagens 

WorldView-II e QuickBird-II-simulada.  

Inicialmente, realizou-se uma análise visual dos mapas temáticos em comparação com 

a imagem original, para verificar se a identificação das classes pela hierarquia proposta 

é coerente com sua existência na realidade.  

A seguir, verificou-se se os resultados das classificações realizadas no InterIMAGE são 

significativamente melhores do que uma classificação aleatória. As classificações para 

cada área-teste, a partir das imagens WorldView-II e QuickBird-II-simulada, são 

avaliadas, por meio do teste Z, quanto à significância de suas diferenças.  

Além da inspeção visual, a qualidade das classificações foi verificada por meio da 

matriz de confusão, índice Kappa e exatidão global. 

A distinção entre as classes de cobertura do solo também foi avaliada por meio do 

índice Kappa-condicional e exatidões do usuário e do produtor. 

4.1 Mapas temáticos  

Os dez mapas temáticos,  gerados pela classificação das imagens QuickBird-II-simulada 

e WorldView-II para as cinco áreas-teste, são mostrados nas Figura 4.1 a 4.10. Pode-se 

observar pela análise visual que os mapas temáticos resultantes das classificações das 

imagens WorldView-II apresentam melhores resultados, em comparação com os 

mapas temáticos produzidos a partir das imagens QuickBird-II-simuladas. 
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Figura 4.1 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da imagem 
WorldView-II para a área-teste A. 
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Figura 4.2 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da imagem 
QuickBird-II-simulada para a área-teste A. 
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Figura 4.3 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da imagem 

WorldView-II -simulada para a área-teste B.  
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Figura 4.4 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da imagem 

QuickBird-II-simulada para a área-teste B. 
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Figura 4.5 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da imagem 

WorldView-II -simulada para a área-teste C.  
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Figura 4.6 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da imagem 
QuickBird-II-simulada para a área-teste C.  



64 

 
Figura 4.7 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da imagem 

WorldView-II -simulada para a área-teste D.  
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Figura 4.8 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da imagem 
QuickBird-II-simulada para a área-teste D.  
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Figura 4.9 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da imagem 

WorldView-II -simulada para a área-teste E. 
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Figura 4.10 – Mapa temático resultante da classificação da cobertura do solo a partir da 
imagem QuickBird-II-simulada para a área-teste E. 
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A avaliação estatística dos resultados indicou que os resultados das dez classificações 

são significativamente melhores do que uma classificação aleatória. A Tabela F.1 

mostra os resultados destes testes. 

Os testes Z realizados para verificar se havia diferença significativa entre as duas 

classificações para cada área-teste mostraram que os mapas temáticos produzidos a 

partir de imagens WorldView-II são significativamente diferentes daqueles resultantes 

das imagens QuickBird-II-simuladas (com nível de significância de 5%).  

Os valores de exatidão global e índice Kappa das classificações das imagens 

WorldView-II foram superiores aos valores obtidos pelas classificações das imagens 

QuickBird-II-simuladas. A Tabela 4.1 apresenta os resultados de exatidão global, índice 

Kappa, variância do índice Kappa e teste Z para todas as classificações realizadas neste 

estudo.  

Tabela 4.1 – Exatidão global, índice Kappa e variância do índice Kappa para as classificações 
realizadas nas cinco áreas-teste. 

ÁREA-TESTE IMAGEM Exatidão Global Índice Kappa Variância - Kappa Teste Z 

A WorldView-II 0,8387097 0,8133641 0,0006446 
3,303842 

A QuickBird-II - simulada 0,7275862 0,6835023 0,0009004 

B WorldView-II 0,8772563 0,8523986 0,0005457 
5,147755 

B QuickBird-II - simulada 0,7041199 0,6447914 0,0010808 

C WorldView-II 0,9025271 0,8862267 0,0004266 
6,939494 

C QuickBird-II - simulada 0,6775362 0,6234075 0,0010077 

D WorldView-II 0,8777778 0,8585445 0,0005245 
5,457806 

D QuickBird-II - simulada 0,6925926 0,6449901 0,0010065 

E WorldView-II 0,8344595 0,8160441 0,0005730 
5,191385 

E QuickBird-II - simulada 0,6514085 0,6125992 0,0009627 

As avaliações apresentadas foram realizadas com base nas matrizes de confusão de 

cada área-teste, que são apresentadas no APÊNDICE F. 

4.2 Distinção entre classes de cobertura do solo  

Pode-se observar, pelas análises mencionadas anteriormente, que a inclusão das 

quatro novas bandas do sensor WorldView-II permitiu a redução da confusão entre  
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classes, o que é muito comum em classificações de imagens de alta resolução. Isto foi 

verificado por meio da comparação entre os mapas temáticos gerados a partir das 

imagens WorldView-II e QuickBird-II-simuladas, que apresentam resoluções espectrais, 

espaciais e radiométricas similares.  

Os gráficos nas Figuras 4.11 a 4.15 apresentam os valores obtidos para os índices 

Kappa-condicional das classes de cobertura do solo de cada área-teste. Nos gráficos, a 

barra da esquerda refere-se à classificação das imagens QuickBird-II-simuladas e a da 

direita , para cada classe,  refere-se às do WorldView-II. 

 
Figura 4.11 – Gráfico dos índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo da área-

teste A. 
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Figura 4.12 – Gráfico dos índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo da área-

teste B. 

 

 
Figura 4.13 – Gráfico dos índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo da área-

teste C. 
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Figura 4.14 – Gráfico dos índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo da área-

teste D.  

 

 
Figura 4.15 – Gráfico dos índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo da 

área-teste E. 

De um modo geral, os valores obtidos para o índice Kappa-condicional foram sempre 

maiores nas classificações das imagens WorldView-II, sendo que os resultados só 

foram melhores nas imagens QuickBird-II-simuladas no caso das classes Córrego (áreas-

teste B e C), Vegetação Rasteira (área-teste A), Asfalto (áreas-teste B) e Cobertura em 
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Cimento Escuro (área-teste D). Entretanto, a diferença de valores desses índices para os 

resultados obtidos com cada uma das imagens é pequena para estes casos. 

Embora os resultados apontem que as classificações das imagens WorldView-II 

obtiveram melhores índices globais e por classes, é importante realizar uma melhor 

análise do comportamento de cada classe de cobertura do solo nas cinco áreas-teste 

escolhidas para este estudo. Desta forma, cada uma das quinze classes é analisada 

buscando, na medida do possível, explicar os resultados obtidos. 

4.2.1 Vegetação Rasteira 

A classe Vegetação Rasteira apresentou boa separabilidade para ambas as imagens 

WorldView-II e QuickBird-II-simuladas. Com exceção da área-teste A, os resultados 

obtidos com as imagens WorldView-II atingiram altos índices Kappa-condicional. 

Os maiores erros de omissão e comissão ocorrem na área-teste E, na classificação da 

imagem QuickBird-II-simulada, o que pode ser explicado pela menor quantidade de 

objetos desta classe nesta área-teste. 

A  

Figura 4.16 mostra os índices Kappa-condicional, a exatidão do usuário e do produtor 

obtidos para os mapas temáticos das cinco áreas-teste para a classe Vegetação 

Rasteira. 

 

Figura 4.16 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Vegetação Rasteira.  

(a) (b) (c) 
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As principais confusões envolvendo a classe Vegetação Rasteira foram observadas com 

as classes Vegetação Arbórea e Solo Exposto. No primeiro caso, a confusão é comum e 

foi apontada em outros estudos de classificação da cobertura do solo em áreas 

urbanas (ARAÚJO, 2006; NOVACK, 2009; PINHO, 2005; THOMAS et al., 2003). Esta 

confusão deve-se ao comportamento espectral muito semelhante dos alvos dessas 

duas classes e aos atributos utilizados para sua identificação (principalmente NDVI2). 

As matrizes de confusão dos dez mapas temáticos (ver APÊNDICE F) mostram que as 

confusões entre as classes de vegetação estão mais presentes nas classificações das 

imagens QuickBird-II-simuladas. 

Uma possibilidade para solucionar esta confusão é a utilização de atributos texturais, 

já que as duas classes em questão apresentam texturas diferentes, devido à presença 

de sombras na classe Vegetação Arbórea. As medidas texturais de Haralick (HARALICK  

et al., 1973) estão implementadas no sistema InterIMAGE (versão 1.15-beta) e podem 

ser utilizadas no futuro para uma melhor caracterização destas classes.  

Os erros na separação entre Vegetação Rasteira e Solo Exposto são devidos, 

especialmente, à menor concentração hídrica da vegetação, dado o tempo mais seco 

observado na época da coleta das imagens WorldView-II (6 de dezembro de 2009). 

Considerando que recebem pouca ou nenhuma manutenção com regularidade 

(irrigação artificial), acredita-se que o aspecto seco de gramíneas e arbustos foi o 

principal causador da confusão com Solo Exposto, uma vez que a resposta da 

vegetação rasteira, estando esta mais rala, recebe contribuição da resposta do solo. 

A densidade da vegetação rasteira e arbustiva também pode ser apontada como 

elemento de confusão para o classificador. A Figura 4.17 mostra uma seção da área-

teste D em que ocorrem três tipos de vegetação rasteira, com diferentes densidades: 

                                                 

2
 NDVI (Normalized Diference Vegetation Index): o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada 

envolve em seu cálculo as bandas da faixa espectral do vermelho e infravermelho, conforme proposto 
por Rouse et al. (1974). Este índice permite identificar a presença de vegetação e possibilita realizar 
inferências sobre a biomassa verde, teor de clorofila na vegetação e ainda vigor e crescimento da 
vegetação verde (JENSEN, 2009).  



(3) vegetação rasteira mais densa, com altos valores de NDVI, (2

mais rala, com aspecto menos verde, e (1) vegetação bastante rala e áreas de solo nu, 

passível de confusão com solo exposto. 

espectralmente muito semelhantes e de difícil distinção

não foram considerados graves os erros de classificação entre solo exposto e 

vegetação rasteira em situações como a

Figura 4.17 – Seção da área-teste D com três densidades de vegetação rasteira.
Em (1) muito rala, (2) média densidade e (3) 
II, composição R(5) G(3) B(2).

A Figura 4.18 mostra alguns

Vegetação Rasteira e Solo Exposto

Exposto deve-se, neste caso, à somatória dos dois fatores anteriormente 

mencionados: aspecto seco e ralo da gramínea.

Figura 4.18 – Seção da área-teste D mostrando erros de classificação de vegetação rasteira.
Em (a) imagem QuickBird
temático com confusão

Da mesma forma, alguns

Vegetação Rasteira, em comparação com a classe Telha Cerâmica

observados. 
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(3) vegetação rasteira mais densa, com altos valores de NDVI, (2) vegetação rasteira 

mais rala, com aspecto menos verde, e (1) vegetação bastante rala e áreas de solo nu, 

passível de confusão com solo exposto. Os diferentes tipos 

muito semelhantes e de difícil distinção. No contexto deste es

não foram considerados graves os erros de classificação entre solo exposto e 

vegetação rasteira em situações como aquela apresentada na Figura 4.

 

teste D com três densidades de vegetação rasteira.
Em (1) muito rala, (2) média densidade e (3) alta densidade. Imagem: WorldView
II, composição R(5) G(3) B(2). 

mostra alguns erros de classificação entre as classes de cobertura do solo 

Solo Exposto. A classificação da vegetação rasteira como 

se, neste caso, à somatória dos dois fatores anteriormente 

mencionados: aspecto seco e ralo da gramínea. 

             

teste D mostrando erros de classificação de vegetação rasteira.
Em (a) imagem QuickBird-II-simulada, composição R(3) G(2) B(1); em (b) mapa 
temático com confusão entre as classes Vegetação Rasteira e Solo Exposto.

alguns erros de classificação entre as classes Solo Exposto e 

Vegetação Rasteira, em comparação com a classe Telha Cerâmica, também foram 

3 

2 

1 

(a) (b)

) vegetação rasteira 

mais rala, com aspecto menos verde, e (1) vegetação bastante rala e áreas de solo nu, 

s vegetais são 

o contexto deste estudo, 

não foram considerados graves os erros de classificação entre solo exposto e 

.17. 

teste D com três densidades de vegetação rasteira. 
. Imagem: WorldView-

de classificação entre as classes de cobertura do solo 

. A classificação da vegetação rasteira como Solo 

se, neste caso, à somatória dos dois fatores anteriormente 

 

teste D mostrando erros de classificação de vegetação rasteira. 
simulada, composição R(3) G(2) B(1); em (b) mapa 

entre as classes Vegetação Rasteira e Solo Exposto. 

erros de classificação entre as classes Solo Exposto e 

, também foram 

(b) 
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4.2.2 Vegetação Arbórea 

Os alvos da classe Vegetação Arbórea foram bem identificados nas classificações das 

imagens WorldView-II. As classificações das imagens QuickBird-II-simuladas das áreas-

teste A, B, C e D apresentaram baixos valores de índice Kappa-condicional, exatidão do 

usuário e do produtor. A área-teste E obteve maior índice Kappa-condicional e menos 

erros por comissão na classificação da imagem QuickBird-II-simulada, em comparação 

com a WorldView-II, apresentando, contudo, maior erro por omissão.  

A Figura 4.19 mostra os índices Kappa-condicional, a exatidão do usuário e do 

produtor obtidos para os mapas temáticos das cinco áreas-teste. 

 

Figura 4.19 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Vegetação Arbórea.  

Nas classificações das imagens QuickBird-II-simuladas, observou-se também confusão 

entre as classes Vegetação Arbórea e Sombra. Com relação às imagens WorldView-II, 

este tipo de confusão ocorreu somente na área-teste A. Devido ao fato de a 

identificação de alvos vegetais utilizar principalmente atributos relacionados às bandas 

espectrais do vermelho e do infra-vermelho próximo, com destaque para o NDVI, 

certas áreas que visualmente são identificadas como sombras, de fato possuem 

valores altos na banda do infra-vermelho próximo, por se tratarem de áreas com 

cobertura vegetal sombreadas. 

As imagens da Figura 4.20 mostram as diferentes condições de detecção de sombras e 

vegetação arbórea por meio da combinação das informações das bandas espectrais 

disponíveis. A Figura 4.20c representa melhor as áreas realmente sem informação 

(a) (b) (c) 



devido à ausência de resposta espectral, enquanto que a interpretação da

resultaria em super-estimação da área sombreada.

Figura 4.20 – Cobertura vegetal e sombreamento em uma seção da área
(a) e (b) imagem QuickBird
R(4) G(3) B(2), respectivamente; (c) imagem WorldView
R(7) G(4) B(3). 

Na classificação de vegetação arbórea nas cinco áreas

relacionados às bandas Yellow

QuickBird-II-simulada. Isto explica a melhor discriminação deste alvo na classificação 

das imagens WorldView II. 

4.2.3 Solo Exposto 

Geralmente, a separação da classe Solo Exposto em relação a telhados cerâmicos e 

vegetação rasteira rala ou seca é muito difícil

similares. Os valores de índice 

torno de 0,55 (NOVACK, 2009

A classe Solo Exposto, todavia, obteve índices 

nas classificações utilizando as imagens WorldView

Figura 4.21a. A exatidão do usuário também atingiu valores satisfatórios, e destaca

exatidão do produtor, que indica pouquíssimos erros de omissão nesta classe.

(a)
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devido à ausência de resposta espectral, enquanto que a interpretação da

estimação da área sombreada. 

     

Cobertura vegetal e sombreamento em uma seção da área-teste E. 
(a) e (b) imagem QuickBird-II-simulada – composições coloridas

), respectivamente; (c) imagem WorldView-II – composição 
 

Na classificação de vegetação arbórea nas cinco áreas-teste foram usados atributos 

Yellow e Red-Edge, que não estão presentes na imagem 

simulada. Isto explica a melhor discriminação deste alvo na classificação 

  

Geralmente, a separação da classe Solo Exposto em relação a telhados cerâmicos e 

a ou seca é muito difícil, pois apresentam respostas espectrais 

. Os valores de índice Kappa-condicional para esta classe costumam girar em 

torno de 0,55 (NOVACK, 2009; PINHO, 2005).  

A classe Solo Exposto, todavia, obteve índices Kappa-condicional de valores mais altos 

nas classificações utilizando as imagens WorldView-II, conforme demonstra a 

a. A exatidão do usuário também atingiu valores satisfatórios, e destaca

e indica pouquíssimos erros de omissão nesta classe.

(a)     (b)   

devido à ausência de resposta espectral, enquanto que a interpretação da Figura 4.20a 

      

teste E.  
coloridas R(3) G(2) B(1) e 

composição colorida 

teste foram usados atributos 

estão presentes na imagem 

simulada. Isto explica a melhor discriminação deste alvo na classificação 

Geralmente, a separação da classe Solo Exposto em relação a telhados cerâmicos e 

pois apresentam respostas espectrais 

condicional para esta classe costumam girar em 

l de valores mais altos 

II, conforme demonstra a  

a. A exatidão do usuário também atingiu valores satisfatórios, e destaca-se a 

e indica pouquíssimos erros de omissão nesta classe.  

    (c) 
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Figura 4.21 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Solo Exposto.  

Nas áreas-teste C e E (imagens QuickBird-II-simuladas), foram observados muitos erros 

de classificação com relação às classes Vegetação Rasteira e Telha Cerâmica, o que 

resultou em valores muito baixos para os índices de acurácia por classe. Nas áreas C e 

E, localizam-se as maiores concentrações de telhados cerâmicos dentre as áreas-teste. 

As classificações das imagens WorldView-II utilizaram atributos relacionados às bandas 

Yellow e Red-Edge para obter maior separabilidade entre os alvos conflitantes. 

4.2.4 Telha Cerâmica 

De um modo geral, a classe Telha Cerâmica foi bem identificada por meio da 

classificação das imagens WorldView-II para as cinco áreas-teste, em comparação com 

os resultados obtidos a partir das imagens QuickBird-II-simuladas.  

Os índices Kappa-condicional e a exatidão do usuário foram maiores para as áreas-

teste A, C e E, onde há maior quantidade de alvos desta classe. As áreas-teste B e D 

apresentaram valores menores para estas medidas de acurácia para a classe Telha 

Cerâmica. No entanto, estes valores ainda são superiores aos obtidos na classificação 

das imagens QuickBird-II-simulada.  A exatidão do produtor indicou poucos erros de 

comissão no caso dos produtos das classificações WorldView-II.  

A  

Figura 4.22 mostra os índices Kappa-condicional, a exatidão do usuário e do produtor 

obtidos para os mapas temáticos das cinco áreas-teste. 

(a) (b) (c) 
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Figura 4.22 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Telha Cerâmica.  

As confusões envolvendo a classe de cobertura do solo Telha Cerâmica ocorrem 

principalmente com a classe Solo Exposto, e em menor quantidade, com a classe 

Cobertura em Cimento Médio. 

No primeiro caso, a dificuldade de distinção entre as duas classes deve-se à 

predominância de argila na composição das telhas cerâmicas e do solo exposto. 

Considerando-se que os alvos destas classes produzem respostas espectrais muito 

semelhantes, uma alternativa para superar esta dificuldade é utilizar a informação de 

altura das edificações. 

Contudo, o uso de bandas espectrais adicionais melhorou o resultado das 

classificações de telhados cerâmicos. Com o uso das imagens WorldView-II, a distinção 

de objetos de Telha Cerâmica daqueles de Solo Exposto foi devido ao uso de atributos 

relativos às bandas Yellow, Red-Edge e NIR-2. 

Os erros de classificação dos objetos de Cobertura em Cimento Médio que foram 

atribuídos à classe Telha Cerâmica são decorrentes de elementos estranhos ao telhado 

cerâmico, mas que alteram seu comportamento espectral, como deposição de 

partículas poluentes da atmosfera, proliferação de liquens, entre outros. A confusão 

entre estas classes foi observada principalmente nos mapas temáticos das áreas-teste 

B, C e D, resultados da classificação das imagens QuickBird-II-simuladas. 

(a) (b) (c) 
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4.2.5 Telha Metálica 

A classe Telha Metálica foi facilmente identificada nas imagens WorldView-II, tendo 

obtido valores altos de índices Kappa-condicional, exatidão do usuário e do produtor, 

conforme ilustra a  

Figura 4.23. As classificações das imagens QuickBird-II-simuladas para as cinco áreas 

atingiram valores menores de acurácia por classe. 

 

Figura 4.23 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Telha Metálica.  

Dentre as classificações das imagens QuickBird-II-simuladas, destaca-se a área-teste B, 

que possui menor quantidade de objetos desta classe de cobertura, e que obteve os 

menores valores de índice Kappa-condicional e exatidão do usuário. Os erros de 

comissão envolvem principalmente a classe Cobertura em Cimento Médio (ver Tabela 

F.18). A Figura 4.24 mostra exemplos de telhados metálicos planos e arredondados da 

área-teste B, onde ocorreram erros e acertos de classificação. 

  

Figura 4.24 – Telhados metálicos planos e arredondados da área-teste B.  
Em (a), seção da imagem QuickBird-II-simulada – composição R(3) G(2) B(1); em 
(b), classificação da cobertura do solo da imagem em (a). Em (1) e (2), telhados 

1 

2 

3 

4 

1 

2 

3 

4 

  (a) (b) 

(a) (b) (c) 



metálicos curvos; em (3) telhados metálicos planos; em (4), piso em concreto 
classificado erroneament

As maiores confusões com a classe Telha Metálica ocorrem com as classes de materiais 

de cobertura acinzentados, especialmente com as classes Cobertura em Cimento Claro 

e Médio. Isto se deve ao fato d

metais, com cores diferentes, geometrias diferentes (planos ou 

conseqüentemente, respostas espectrais diferentes. As cores predominantes são azul, 

cinza e branco, embora possam apresentar aspecto mais escuro devido ao 

envelhecimento e oxidação do material, deposição de substâncias (poluição, dejetos 

de aves, etc.) e geometria da cobertura (oposta à iluminação solar 

visada do sensor). 

A Figura 4.25 mostra exemplo

Figura 4.25 – Telhados metálicos planos da área
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metálicos curvos; em (3) telhados metálicos planos; em (4), piso em concreto 
classificado erroneamente como Telha Metálica. 

As maiores confusões com a classe Telha Metálica ocorrem com as classes de materiais 

de cobertura acinzentados, especialmente com as classes Cobertura em Cimento Claro 

ao fato de os alvos metálicos serem constituídos de diferentes 

metais, com cores diferentes, geometrias diferentes (planos ou arredondados

conseqüentemente, respostas espectrais diferentes. As cores predominantes são azul, 

cinza e branco, embora possam apresentar aspecto mais escuro devido ao 

nvelhecimento e oxidação do material, deposição de substâncias (poluição, dejetos 

de aves, etc.) e geometria da cobertura (oposta à iluminação solar e/ou ao ângulo de 

mostra exemplos de telhados metálicos planos da área-teste E.

 

Telhados metálicos planos da área-teste E.  

metálicos curvos; em (3) telhados metálicos planos; em (4), piso em concreto 

As maiores confusões com a classe Telha Metálica ocorrem com as classes de materiais 

de cobertura acinzentados, especialmente com as classes Cobertura em Cimento Claro 

uídos de diferentes 

arredondados), e 

conseqüentemente, respostas espectrais diferentes. As cores predominantes são azul, 

cinza e branco, embora possam apresentar aspecto mais escuro devido ao 

nvelhecimento e oxidação do material, deposição de substâncias (poluição, dejetos 

ou ao ângulo de 

teste E.   

 

  

 
 
 
 

(a) 

(b) 
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(a) foto adquirida a partir de ponto mais elevado, mostrando a fachada e parte 
dos telhados das edificações; (b) feições de cada telhado metálico em uma seção 
da imagem WorldView-II – composição R(5) G(3) B(2). 
Fonte: (a) Silva (2009). 

4.2.6 Cobertura em Cimento Claro 

Conforme descrito na seção 3.3.2.1, as classes Cobertura em Cimento Claro, Médio e 

Escuro foram criadas de modo a agrupar os objetos compostos principalmente por 

cimento, e a separação dos alvos baseou-se unicamente no brilho observado nas 

imagens. A classe Cobertura em Cimento Claro ocorre somente nas áreas-teste A e E. 

As classificações da área-teste A, com as imagens WorldView-II e QuickBird-II-

simulada, apresentaram valores próximos quanto aos índices Kappa-condicional, 

exatidão do usuário e do produtor para a classe Cobertura em Cimento Claro.  A área-

teste E obteve valores de índices Kappa-condicional e exatidão do usuário inferiores, 

sendo expressivos os erros de omissão da classificação da imagem QuickBird-II-

simulada. Os gráficos da Figura 4.26 mostram os índices calculados. 

 

Figura 4.26 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Cobertura em Cimento Claro.  

As matrizes de confusão para as classificações das imagens WorldView-II e QuickBird-

II-simulada das áreas-teste A e E (Tabelas F.2, F.4, F.18 e F.20) mostram que as 

confusões com relação à classe Cobertura em Cimento Claro envolvem principalmente 

a classe Telha Metálica. 

(a) (b) (c) 
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A Figura 4.27 mostra um exemplo de telhados em cimento claro, da área-teste A, e 

suas classificações a partir da imagem WorldView-II e QuickBird-II-simulada. 

 

 

          

Figura 4.27 – Seção da área-teste A onde ocorrem confusões entre alvos da classe Telha 
Metálica e Cobertura de Cimento Claro e Médio. 
(a) imagem WorldView-II – composição R(5) G(3) B(2); (b) classificação da 
imagem QuickBird-II-simulada; (c) classificação da imagem WorldView-II. A laje 
plana em concreto (a), demarcada em vermelho, foi classificada como Telha 
Metálica em (b) e como Cobertura em Cimento Médio em (c). 

4.2.7 Cobertura em Cimento Médio 

A classe Cobertura em Cimento Médio, de um modo geral, foi bem identificada por 

meio da classificação das imagens WorldView-II para as cinco áreas-teste, em 

comparação com os resultados obtidos a partir das imagens QuickBird-II-simulada.  

A Figura 4.28 mostra os índices Kappa-condicional, a exatidão do usuário e do 

produtor obtidos para os mapas temáticos das cinco áreas-teste. 

(a) (b) (c) 



Figura 4.28 – Gráficos dos índices (a) 
produtor para a classe Cobertura de Cimento Médio.

A análise das matrizes de confusão (ver APÊNDICE F) 

relacionam-se, principalmente

que os erros de omissão mais freqüentemente observados envolvem a classe Asfalto. 

A Figura 4.29 mostra exemplos de telhados de cimento presentes na área

Figura 4.29 – Coberturas em cimento médio 
(a) seção da área
(b) foto de depósitos residenciais junto ao COHAB

Fonte: (b) Silva (2007).

Nas classificações da imagem QuickBird

com a classe Telha Cerâmica

estado de conservação dos telhados cerâmicos que apresentam cor muito escura. A 

Figura 4.30 exemplifica este tipo de confusão 

(a) 
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Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Cobertura de Cimento Médio.  

A análise das matrizes de confusão (ver APÊNDICE F) mostra que os erros de comissão

principalmente, às classes Cobertura em Cimento Claro e Escuro,

que os erros de omissão mais freqüentemente observados envolvem a classe Asfalto. 

mostra exemplos de telhados de cimento presentes na área

    

Coberturas em cimento médio – lajes planas de concreto (em vermelho). 
(a) seção da área-teste A, imagem WorldView-II – composição R(5) G(3) B(2); 
(b) foto de depósitos residenciais junto ao COHAB-5. 

Fonte: (b) Silva (2007). 

Nas classificações da imagem QuickBird-II-simulada das áreas-teste C e D, confusões 

a classe Telha Cerâmica são constatadas, o que pode ser explicado 

estado de conservação dos telhados cerâmicos que apresentam cor muito escura. A 

exemplifica este tipo de confusão na classificação. 

(a) 

(b) (c) 
 

condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 

que os erros de comissão 

às classes Cobertura em Cimento Claro e Escuro, enquanto 

que os erros de omissão mais freqüentemente observados envolvem a classe Asfalto.  

mostra exemplos de telhados de cimento presentes na área-teste A. 

 

ermelho).  
composição R(5) G(3) B(2);    

teste C e D, confusões 

, o que pode ser explicado pela idade e 

estado de conservação dos telhados cerâmicos que apresentam cor muito escura. A 

(b) 
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Figura 4.30 – Seção da área-teste C onde ocorrem confusões entre alvos da classe Telha 
Cerâmica e Cobertura em Cimento Médio. 
(a) imagem WorldView-II – composição R(5) G(3) B(2); (b) fotografia da Vila dos 
Metalúrgicos; (c) classificação da imagem QuickBird-II-simulada; (d) classificação da 
imagem WorldView-II. A laje plana em concreto (1) e o telhado de fibrocimento (2) 
foram parcialmente classificados como Telha Cerâmica em (b) e (c). 

Fonte: (b)  Martins (2007). 

4.2.8 Cobertura em Cimento Escuro 

A classe Cobertura em Cimento Escuro está presente nas áreas-teste B, C, D e E. Esta 

classe abrange alvos urbanos compostos principalmente por cimento e que possuem 

menos brilho do que os objetos das classes Cobertura em Cimento Claro e Médio. 

Pode-se citar as telhas de fibrocimento (com ou sem amianto) e lajes planas de 

concreto, sendo que tais materiais apresentam-se escurecidos devido ao 

envelhecimento e à aderência de substâncias estranhas à sua composição (poluição 

depositada, liquens, entre outros). 

De modo geral, para as oito classificações em que ocorre a classe Cobertura em 

Cimento Escuro, observa-se que os erros de comissão relacionam-se principalmente à 

classe Cobertura em Cimento Médio, enquanto que os erros de omissão mais 

freqüentemente observados envolvem as classes Asfalto e Sombras (ver APÊNDICE F).  

(a)  (b) 

(c) (d) 

1 

2 

1 

2 

1 

2 

1 

2 
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As classificações das imagens WorldView-II para as áreas-teste B e E apresentaram 

melhores valores quanto ao índice Kappa-condicional e exatidão do usuário, em 

comparação com as classificações das imagens QuickBird-II-simulada. Para as áreas-

teste C e D, estes índices apresentaram valores muito próximos, conforme ilustra a 

Figura 4.31. 

 

Figura 4.31 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Cobertura de Cimento Escuro. 

A Figura 4.32 mostra exemplos de telhados de cimento presentes na área-teste E e as 

classificações baseadas nas imagens WorldView-II e QuickBird-II-simulada. 

 

 (b) 

(a) 

1 

2 

3 

(a) (b) (c) 



Figura 4.32 – Cobertura de telhas de cimento esc
(a) fotografia de prédio do Instituto São Pio X; (b) fotografia de galpões; (c) 
imagem WorldView
QuickBird-II-simulada; (e) classificação da imagem WorldView
cimento (perfil W) (1) foi classificada como Asfalto, Cobertura em Cimento Médio 
e Escuro em (d), e como Cobertura em Cimento Médio e Escuro em (e). O telhado 
metálico (2) foi parcialmente classificado como Cobertura em Cimento Claro em 
(d). As telhas de cimento (perfil ondulado) foram classificadas como Cobertura 
em Cimento Médio e Escuro em (d) e (e).

Fontes: (a) Brant (2009a), (b) Brant (2009b).

4.2.9 Telha de Cimento Pigmentada

A classe Telha de Cimento Pigmentada está presente somente na área

do tipo com coloração cinza

apresentou melhores resultados na classificação da imagem WorldView

comparação com a imagem QuickBird

mostra que os erros de classificação envolveram as classes de cobertura do solo de 

brilho mais alto, a saber: Telha Metálica e Cobertura em Cimento Claro.

1 

1 
2 
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Cobertura de telhas de cimento escurecido presentes na área-teste E.
(a) fotografia de prédio do Instituto São Pio X; (b) fotografia de galpões; (c) 
imagem WorldView-II – composição R(5) G(3) B(2); (d) classificação da imagem 

simulada; (e) classificação da imagem WorldView
cimento (perfil W) (1) foi classificada como Asfalto, Cobertura em Cimento Médio 
e Escuro em (d), e como Cobertura em Cimento Médio e Escuro em (e). O telhado 
metálico (2) foi parcialmente classificado como Cobertura em Cimento Claro em 

telhas de cimento (perfil ondulado) foram classificadas como Cobertura 
em Cimento Médio e Escuro em (d) e (e). 

Fontes: (a) Brant (2009a), (b) Brant (2009b). 

Telha de Cimento Pigmentada 

A classe Telha de Cimento Pigmentada está presente somente na área

coloração cinza-claro (Figura 4.33). A identificação deste tipo de alvo 

apresentou melhores resultados na classificação da imagem WorldView

comparação com a imagem QuickBird-II-simulada. A análise das Tabelas F.

mostra que os erros de classificação envolveram as classes de cobertura do solo de 

brilho mais alto, a saber: Telha Metálica e Cobertura em Cimento Claro.

(d) 

(c)

3 

2 

3 
1 

2 

 

 

teste E. 
(a) fotografia de prédio do Instituto São Pio X; (b) fotografia de galpões; (c) 

composição R(5) G(3) B(2); (d) classificação da imagem 
simulada; (e) classificação da imagem WorldView-II. A telha de 

cimento (perfil W) (1) foi classificada como Asfalto, Cobertura em Cimento Médio 
e Escuro em (d), e como Cobertura em Cimento Médio e Escuro em (e). O telhado 
metálico (2) foi parcialmente classificado como Cobertura em Cimento Claro em 

telhas de cimento (perfil ondulado) foram classificadas como Cobertura 

A classe Telha de Cimento Pigmentada está presente somente na área-teste B, sendo 

). A identificação deste tipo de alvo 

apresentou melhores resultados na classificação da imagem WorldView-II, em 

da. A análise das Tabelas F.4 a F.7 

mostra que os erros de classificação envolveram as classes de cobertura do solo de 

brilho mais alto, a saber: Telha Metálica e Cobertura em Cimento Claro. 

(e) 

) 

3 



87 

   

Figura 4.33 – Seção da imagem WorldView-II – composição R(5) G(3) B(2) mostrando as telhas 
de cimento pigmentado (Movimento Habitacional Casa Para Todos, Osasco). 

4.2.10 Cobertura em PVC 

A classe Cobertura em PVC está presente somente na área-teste A, e corresponde a 

dois objetos em cena: um toldo no acesso à Escola Municipal Tico-Tico e uma 

cobertura no pátio da Distribuidora de Ferro e Aço - Udiaço, ambos no município 

Carapicuiba. 

As Tabelas F.2 a F.5 mostram que a classe Cobertura em PVC quando classificada a 

partir da imagem WorldView-II, apresenta melhores resultados em termos de 

separabilidade, em comparação com os resultados obtidos com a imagem QuickBird-II-

simulada. Entretanto, os resultados do índice Kappa-condicional encontrados para 

cada uma das classificações, foi 1,00 e 0,89, respectivamente, o que demonstra a 

facilidade de identificação deste material. 

4.2.11 Asfalto 

A discriminação da classe Asfalto obteve bons resultados na classificação. Com exceção 

da área-teste E, as classificações das imagens WorldView-II obtiveram valores de índice 

Kappa-condicional acima de 0,80; e para as imagens QuickBird-II-simuladas, valores 

acima de 0,70.  

A Figura 4.34 relaciona os índices Kappa-condicional, a exatidão do usuário e do 

produtor obtidos para os mapas temáticos das cinco áreas-teste. 
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Figura 4.34 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Asfalto.  

Os dez mapas temáticos possuem poucos erros de omissão, o que pode ser explicado 

pelo uso de um atributo de contexto: ao inserir o arquivo vetorial de quadras e ruas na 

classificação das cenas, restringe-se a detecção de alvos da classe Asfalto no interior 

das quadras.  

Os erros de comissão devem-se à classificação de áreas escuras das imagens (no 

interior das quadras), referentes a objetos das classes Cobertura em Cimento Escuro e 

Sombra. 

4.2.12 Sombra 

A classe Sombra apresentou melhores índices Kappa-condicional e exatidão do usuário 

nas classificações das imagens WorldView-II, com exceção da área-teste A, em que os 

valores destes índices foram ligeiramente maiores para as classificações das imagens 

QuickBird-II-simuladas. Em relação à exatidão do produtor, as classificações das 

imagens WorldView-II para áreas-testes A, B, C e D apresentaram maiores valores, 

entretanto a situação oposta foi observada para a área-teste E. A Figura 4.35 ilustra os 

resultados obtidos para estes índices. 

(a) (b) (c) 
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Figura 4.35 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Sombra.  

Nos dez mapas temáticos, os erros de comissão relacionam-se principalmente às 

classes cujos objetos apresentam menor brilho, como Asfalto, Cobertura em Cimento 

Escuro e Córrego. Já os erros por omissão envolvem as classes Vegetação Rasteira e 

Arbórea, Solo Exposto, Telha Cerâmica, Cobertura em Cimento Claro, Médio e Escuro, 

Cobertura em PVC, Asfalto e Córrego (ver Apêndice F). Isto se deve ao fato destas 

classes de cobertura possuírem alguns alvos mais escuros do que aqueles considerados 

típicos e nos quais se basearam as classificações. Note-se que as classes de brilho 

muito intenso, Telha Metálica e Telha de Cimento Pigmentada, não apresentaram 

confusões com a classe Sombra. 

Considerando-se que as imagens utilizadas não foram adquiridas pelo sensor 

WorldView-II com visada ao nadir, as áreas sombreadas não correspondem à ausência 

completa de resposta espectral do alvo. Desta forma, os objetos que um intérprete 

humano consideraria pertencente à classe Sombra, são passíveis de serem 

classificados nas demais classes de cobertura do solo. 

4.2.13 Córrego 

A classe Córrego refere-se ao córrego Carapicuiba presente nas áreas-teste B, C e E. Ao 

contrário do observado nas demais classes de cobertura do solo deste estudo, as 

classificações utilizando as imagens QuickBird-II-simulada resultaram em maiores 

valores de Kappa-condicional e exatidão do usuário. Entretanto, apresentaram 

menores exatidões do produtor ( 

(a) (b) (c) 
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Figura 4.36).  

 

Figura 4.36 – Gráficos dos índices (a) Kappa-condicional, (b) exatidão do usuário e (c) do 
produtor para a classe Córrego.  

4.2.14 Piso em Pedra Natural 

A classe Piso em Pedra Natural está presente somente na área-teste E. Trata-se de um 

piso presente em um clube desportivo (Associação Desportiva da Polícia Militar – 

ADPM, Vila Quitaúna, Osasco). Neste caso, o material deste alvo é pedra Miracema, 

comumente utilizada para pisos de áreas de piscina. A Figura 4.37, adquirida no 

aplicativo Google Earth, exibe a imagem do clube com maior detalhe espacial. 

 

Figura 4.37 – ADPM Osasco: área de recreação externa com piso em pedra natural. 

Fonte: Google Earth v5.1, imagem: GeoEye, de 15-12-2008. 

Esta classe de cobertura foi bem identificada na classificação das imagens WorldView-

II, não apresentando muita confusão com nenhuma outra classe de cobertura do solo. 

Embora visualmente a coloração da pedra seja similar a alguns tons de telhado 

cerâmico ou solo exposto, obrigando um intérprete humano a utilizar (ainda que 

inconscientemente) regras semânticas para sua discriminação, o classificador 

(a) (b) (c) 
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apresentou um bom desempenho na sua identificação utilizando somente atributos 

espectrais. 

A classe Piso em Pedra Natural apresentou valores altos do índice Kappa-condicional, 

exatidão do usuário e do produtor, para as classificações com as imagens WorldView-

II. Todavia, erros de comissão em áreas de telhado cerâmico foram observados na 

classificação das imagens QuickBird II simuladas. O índice Kappa-condicional e a 

exatidão do usuário também tiveram valores mais baixos, em comparação com a 

classificação das imagens WorldView-II (Tabelas F.18 a F.21).  

4.2.15 Piscina 

Da mesma forma que a classe de cobertura anterior, a classe Piscina só está presente 

na área-teste E. Foram detectadas três unidades de pequenas dimensões (piscinas em 

residências) e duas unidades de grandes dimensões, localizadas na ADPM (conforme 

ilustrado pela Figura 4.37). 

A classe Piscina apresentou um bom desempenho em termos de índice Kappa-

condicional, exatidão do usuário e do produtor, para as classificações com ambas as 

imagens, WorldView-II e QuickBird-II-simulada (Tabelas F.18 a F.21). Diversos estudos 

já comprovaram a facilidade da detecção deste tipo de alvo, como pode ser observado 

em Herold et al. (2003), Novack (2009), Pinho (2005), entre outros. 
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5 CONCLUSÕES     

O objetivo principal deste trabalho foi avaliar o desempenho das imagens do sensor 

WorldView-II para o mapeamento da cobertura do solo em áreas urbanas utilizando o 

software InterIMAGE, explorando as potencialidades da análise de imagens baseada 

em objetos para este fim.  

Procurou-se investigar também se o uso de imagens WorldView-II para o mapeamento 

de cobertura de solo urbano melhora a discriminação entre os alvos, em relação ao 

uso de imagens QuickBird-II, que possuem resolução espacial e espectral inferiores ao 

do sistema WorldView-II. Esta hipótese foi testada por meio da avaliação comparativa 

das classificações das imagens WorldView-II e das imagens  simuladas do sensor 

QuickBird-II. 

A avaliação dos resultados corroborou com a validação da hipótese deste trabalho. Os 

mapas temáticos resultantes da classificação das imagens WorldView-II obtiveram 

índices de acurácia maiores em comparação com aqueles obtidos por meio das 

imagens QuickBird-II-simulada. Para as cinco áreas-teste, os índices Kappa foram 

superiores a 0,81 com o uso das imagens WorldView-II, enquanto que com o uso das 

imagens QuickBird-II-simulada, os valores ficaram compreendidos entre 0,61 e 0,68. 

Observou-se, também, a redução de confusões entre classes que ocorrem comumente 

nas classificações de imagens QuickBird-II. Neste ponto, merecem destaque as classes 

Telha Cerâmica e Solo Exposto, que, conforme a literatura, não apresentam boa 

separabilidade nas classificações de cobertura do solo urbano que utilizam somente 

imagens orbitais de alta resolução espacial. Os resultados obtidos para estas classes 

foram melhores nas classificações das imagens WorldView-II, em relação aos 

resultados obtidos por meio das imagens QuickBird-II-simuladas. Isto pode ser 

atribuído, principalmente, ao uso das bandas Yellow e Red-Edge na discriminação 

destas classes nas classificações das imagens WorldView-II. A banda Yellow, de modo 

especial, esteve presente nas regras de decisão para separação de todas as classes de 

cobertura do solo deste trabalho. 
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De um modo geral, a análise da separabilidade das classes de cobertura do solo 

mostrou que, com exceção da classe Córrego, as outras quatorze classes foram melhor 

discriminadas nas classificações das imagens WorldView-II. Os valores obtidos para os 

indicadores de acurácia por classe foram maiores nas classificações das imagens 

QuickBird-II-simuladas, em relação àqueles obtidos por meio das imagens WorldView-II, 

somente no caso das classes Córrego (áreas-teste B e C), Vegetação Rasteira (área-teste 

A), Asfalto (áreas-teste B) e Cobertura em Cimento Escuro (área-teste D). Contudo, a 

diferença de valores dos índices obtidos nestes casos foi pequena. 

Desta forma, conclui-se que as novas bandas espectrais do sensor WorldView-II 

auxiliam na discriminação de alvos típicos de áreas urbanas, melhorando a 

classificação da cobertura do solo de um modo geral.  

Em relação à metodologia utilizada, o uso do sistema InterIMAGE para a classificação 

da cobertura do solo urbano mostrou-se eficiente, provando ser uma boa alternativa, 

livre e gratuita, para análises de imagens baseadas em objeto. 

Algumas limitações e sugestões de melhoria para o estudo realizado neste trabalho 

são descritas abaixo: 

1) No caso de trabalhos futuros utilizarem um mapa de referência para cruzamento 

espacial de informações, deve-se eliminar a tendência encontrada na 

ortorretificação das imagens WorldView-II e QuickBird-II-simulada para a área de 

estudo 1. 

2) A opção por uma abordagem de super-segmentação resultou na geração de 

objetos menores do que aqueles existentes na cena, o que implicou na perda de 

atributos de forma que poderiam reduzir algumas confusões entre classes de 

cobertura do solo. Neste sentido, recomenda-se uma melhor exploração dos 

recursos de segmentação disponíveis no software InterIMAGE. 
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3) A análise exploratória dos atributos e limiares foi realizada manualmente neste 

estudo, o que representa um ônus muito grande em termos de tempo dispensado 

nesta etapa da pesquisa. Sugere-se, desta forma, o uso de ferramentas para 

mineração dos dados disponíveis para classificação, tendo em vista a grande 

disponibilidade de atributos no InterIMAGE e a possibilidade de criação de atributos 

customizados, conforme as necessidades de cada usuário. 

4) Recomenda-se também a exploração de atributos de textura, implementados no 

software InterIMAGE conforme definidos por Haralick (HARALICK  et al., 1973). 

Estes atributos podem ser utilizados na resolução de conflitos entre classes cujos 

objetos possuam características espectrais semelhantes, como por exemplo, alvos 

de vegetação rasteira e arbórea. 

5) Os atributos contextuais já estão implementados no software InterIMAGE (v1.15-

beta). A exploração destes atributos para a descrição das classes de cobertura do 

solo pode melhorar o resultado das classificações, como, por exemplo, o uso do 

atributo relativo aos segmentos vizinhos para a definição da classe Sombra. 

6) Considerando que já se encontra disponível uma versão mais recente do 

software InterIMAGE (v1.15-beta) do que aquela utilizada neste trabalho (v0.95),  

que novas funcionalidades foram adicionadas e que os problemas quanto ao 

volume de dados foram resolvidos, recomenda-se a exploração dos novos recursos 

oferecidos e o uso de imagens de maiores dimensões para obtenção de melhores 

resultados e comprovação da operacionalidade do sistema. 
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APÊNDICE A –   TRABALHO DE CAMPO 

O trabalho de campo foi realizado tendo imagens QuickBird-II como base para coleta 

dos GCPs. Dos 72 pontos coletados, 68 foram identificados nas imagens WorldView-II, 

sendo que quatro pontos localizavam-se em áreas em que não puderam ser 

aproveitados (áreas de sombra de nuvens e objetos urbanos removidos).  

As Figuras A.1 e A.2 mostram a distribuição dos 68 pontos coletados em campo. A Tabela 

A.1 exibe os resultados do processamento dos dados levantados em campo. Os pontos 

que não foram utilizados são os de ID 31, 32, 36 e 45. 

 

 

Figura A.1 – Distribuição dos pontos coletados em campo para a Área 1.  
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Figura A.2 – Distribuição dos pontos coletados em campo para a Área 2. 

 

Tabela A.1 – Resultados do processamento dos dados levantados em campo. 

ID Nome 
Coordenadas (m) Precisão (m) Tempo  

Coleta 

Dilution of Precision 
RMS 

X Y Z Horiz. Vert. PDOP  HDOP  VDOP  

01 1117a_Q4G0-POLI 315456,767 7396233,490 751,89 0,016 0,021 00:22:30 3,022 1,715 2,489 0,026 

02 1117b_Q4G0-POLI 315458,211 7396300,087 751,526 0,007 0,011 00:21:30 2,073 0,995 1,819 0,013 

03 1117c_Q4G0-POLI 315245,285 7396310,657 758,153 0,007 0,014 00:21:00 2,528 1,071 2,29 0,015 

04 1117d_Q4G0-POLI 315161,657 7396492,555 738,232 0,005 0,009 00:21:30 1,917 0,963 1,657 0,010 

05 1117e_Q4G0-POLI 315221,264 7396866,470 752,428 0,010 0,017 00:21:00 2,127 1,124 1,806 0,020 

06 1117f_Q4G0-POLI 314687,569 7396673,697 730,732 0,004 0,009 00:26:45 2,941 1,357 2,609 0,010 

07 1117g_Q4G0-POLI 314657,082 7395777,569 725,08 0,029 0,077 00:22:45 8,532 2,630 8,117 0,082 

08 1117h_Q4G0-POLI 314688,540 7395653,437 728,391 0,006 0,014 00:20:45 2,797 1,127 2,56 0,015 

09 1118a_Q4G0-POLI 315395,672 7395741,495 766,511 0,010 0,025 00:26:00 2,481 0,887 2,317 0,027 

10 1118b_Q4G0-POLI 315473,904 7395753,107 767,545 0,004 0,014 00:22:00 2,797 0,884 2,654 0,014 

11 1118c_Q4G0-POLI 315773,144 7395589,376 778,476 0,019 0,046 00:20:45 3,485 1,312 3,229 0,050 

12 1118d_Q4G0-POLI 315760,744 7395579,692 776,509 0,005 0,011 00:20:45 3,413 1,402 3,111 0,012 

13 1118e_Q4G0-POLI 315383,598 7395357,828 734,290 0,047 0,056 00:21:00 3,024 1,784 2,442 0,073 

14 1118f_Q4G0-POLI 315071,874 7395507,645 728,097 0,006 0,012 00:21:45 2,616 1,170 2,34 0,014 

15 1118g_Q4G0-POLI 314471,489 7395446,649 721,221 0,023 0,043 00:21:45 2,187 1,150 1,860 0,048 

16 1118h_Q4G0-POLI 314523,904 7395988,536 724,620 0,021 0,046 00:21:00 3,282 1,430 2,954 0,050 

17 1118j_Q4G0-POLI 314351,751 7396422,106 725,885 0,018 0,044 00:21:30 2,827 1,132 2,591 0,047 

18 1118k_Q4G0-POLI 314367,498 7396102,287 720,115 0,018 0,035 00:20:45 3,161 1,455 2,807 0,039 

19 1118l_Q4G0-POLI 313696,672 7395670,964 763,613 0,021 0,040 00:21:00 2,416 1,063 2,169 0,045 

20 1118m_Q4G0-POLI 313625,107 7395625,922 763,457 0,033 0,062 00:22:30 2,596 1,141 2,332 0,070 

21 1119a_E03K-POLI 314148,282 7396781,078 727,663 0,007 0,009 00:20:45 3,330 1,996 2,665 0,011 

22 1119b_E03K-POLI 314178,161 7396775,589 728,092 0,005 0,011 00:21:00 2,216 1,042 1,955 0,012 

23 1119c_E03K-POLI 313983,525 7396427,045 727,540 0,007 0,022 00:21:30 2,906 0,897 2,764 0,023 

24 1119d_E03K-POLI 314028,180 7396460,421 727,347 0,008 0,035 00:22:00 2,934 0,897 2,793 0,036 

25 1119e_E03K-POLI 313884,975 7396492,450 732,354 0,007 0,017 00:22:00 3,887 1,456 3,605 0,018 

26 1119f_E03K-POLI 313907,721 7396407,827 726,975 0,008 0,019 00:26:30 5,558 2,055 5,165 0,021 
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27 1119g_E03K-POLI 313913,260 7396283,819 737,320 0,003 0,006 00:21:15 2,385 1,077 2,128 0,007 

28 1119h_E03K-POLI 313536,011 7395938,082 731,940 0,194 0,433 00:21:00 2,585 1,09 2,344 0,475 

29 1119i_E03K-POLI 314492,807 7395983,352 719,691 0,005 0,008 00:30:45 2,178 1,148 1,85 0,009 

30 1119j_E03K-POLI 314484,401 7396121,726 718,896 0,012 0,020 00:32:15 2,565 1,279 2,223 0,023 

31 1120a_E03K-POLI 313694,021 7396894,532 780,564 0,013 0,026 00:25:45 2,124 1,049 1,847 0,029 

32 1120b_E03K-POLI 313689,594 7396904,882 780,937 0,007 0,021 00:27:30 2,580 0,879 2,425 0,023 

33 1120c_E03K-POLI 313693,766 7396752,759 765,127 0,013 0,037 00:28:30 3,334 1,265 3,085 0,040 

34 1120d_E03K-POLI 312808,971 7395657,955 802,120 0,006 0,011 00:31:45 2,519 1,208 2,211 0,012 

35 1120e_E03K-POLI 312805,906 7395672,207 802,132 0,004 0,008 00:31:15 2,156 1,006 1,907 0,009 

36 1120f_E03K-POLI 312800,664 7395675,802 793,293 0,020 0,041 00:32:00 2,473 1,07 2,229 0,045 

37 1124a_E03K-POLI 315211,761 7392514,582 782,388 0,005 0,010 00:23:00 2,593 1,286 2,252 0,011 

38 1124b_E03K-POLI 315654,981 7392524,158 787,068 0,008 0,015 00:22:15 2,061 0,985 1,81 0,017 

39 1124c_E03K-POLI 316318,510 7392896,140 811,199 0,021 0,051 00:22:15 2,52 1,069 2,282 0,055 

40 1124d_E03K-POLI 316375,016 7392948,520 804,698 0,010 0,017 00:21:30 1,929 0,964 1,671 0,019 

41 1124e_E03K-POLI 316516,934 7392957,449 813,130 0,009 0,014 00:26:45 2,125 1,123 1,804 0,016 

42 1124f_E03K-POLI 315984,073 7393095,593 764,073 0,275 0,321 00:22:00 3,431 1,459 3,106 0,422 

43 1124g_E03K-POLI 313646,019 7396725,712 765,368 0,008 0,016 00:31:45 2,846 1,237 2,563 0,018 

44 1125a_E03K-POLI 314763,511 -2606934,861 744,934 0,010 0,022 00:22:15 2,378 0,900 2,202 0,024 

45 1125a_Q4G0-POLI 315905,058 -2608785,026 795,647 0,035 0,096 00:23:15 5,287 1,841 4,956 0,102 

46 1125b_E03K-POLI 314670,791 -2607510,697 751,479 0,019 0,055 00:22:00 2,510 0,895 2,346 0,058 

47 1125b_Q4G0-POLI 316191,703 -2608644,248 782,595 0,028 0,086 00:22:00 4,075 1,410 3,824 0,091 

48 1125c_E03K-POLI 314927,766 -2607665,979 744,941 0,005 0,011 00:22:00 3,947 1,468 3,664 0,012 

49 1125c_Q4G0-POLI 315373,422 -2608295,104 761,446 0,024 0,047 00:23:45 2,842 1,301 2,527 0,053 

50 1125d_E03K-POLI 316653,196 -2607300,036 783,059 0,005 0,010 00:27:15 3,533 1,593 3,153 0,012 

51 1125d_Q4G0-POLI 314339,777 -2607147,505 750,707 0,012 0,026 00:27:30 2,506 1,098 2,253 0,028 

52 1125e_E03K-POLI 316354,181 -2607561,706 762,720 0,010 0,017 00:21:45 2,025 0,977 1,773 0,020 

53 1125f_E03K-POLI 316371,051 -2607559,879 762,606 0,028 0,058 00:22:00 2,707 1,117 2,466 0,064 

54 1125g_E03K-POLI 315914,929 -2608309,121 773,016 0,004 0,006 00:23:15 2,230 1,145 1,914 0,007 

55 1125h_E03K-POLI 315764,595 -2608413,575 798,501 0,009 0,015 00:22:00 2,061 1,094 1,747 0,017 

56 1126a_Q4G0-POLI 313340,900 7393142,775 745,586 0,012 0,032 00:28:00 2,415 0,907 2,238 0,034 

57 1126b_Q4G0-POLI 313186,184 7393113,143 761,188 0,016 0,052 00:27:15 3,045 0,901 2,909 0,054 

58 1126c_Q4G0-POLI 313079,414 7393212,087 780,748 0,004 0,011 00:27:30 3,059 1,169 2,826 0,012 

59 1126d_Q4G0-POLI 313241,443 7392863,055 784,443 0,010 0,020 00:32:00 2,799 1,526 2,346 0,022 

60 1126e_Q4G0-POLI 313123,832 7392709,297 784,844 0,003 0,009 00:30:30 2,141 1,003 1,891 0,009 

61 1126f_Q4G0-POLI 313107,872 7392493,529 743,915 0,022 0,057 00:26:30 2,358 1,052 2,110 0,061 

62 1126g_Q4G0-POLI 313165,017 7392503,580 744,274 0,005 0,008 00:28:00 2,133 1,123 1,814 0,010 

63 1126h_Q4G0-POLI 313260,651 7392525,901 746,130 0,031 0,074 00:28:30 2,200 1,153 1,873 0,081 

64 1126i_Q4G0-POLI 313361,376 7392793,048 741,281 0,010 0,033 00:32:45 13,01 3,485 12,53 0,035 

65 1126j_Q4G0-POLI 313110,553 7392139,949 760,631 0,035 0,087 00:26:45 2,394 1,128 2,112 0,094 

66 1126k_Q4G0-POLI 313149,148 7392120,332 768,212 0,019 0,033 00:28:00 2,924 1,346 2,596 0,038 

67 1127a_Q4G0-POLI 313997,648 7392220,532 753,510 0,004 0,011 00:28:15 2,527 0,885 2,367 0,011 

68 1127b_Q4G0-POLI 313842,541 7392072,669 766,775 0,003 0,008 00:27:45 2,820 0,892 2,675 0,009 

69 1127c_Q4G0-POLI 313735,617 7392187,669 785,922 0,004 0,009 00:35:00 3,632 1,386 3,357 0,010 

70 1127d_Q4G0-POLI 314437,434 7392210,540 757,673 0,004 0,011 00:41:45 6,027 2,127 5,639 0,012 

71 1127e_Q4G0-POLI 314924,428 7391718,038 763,557 0,017 0,038 00:27:00 2,978 1,340 2,660 0,042 

72 1127f_Q4G0-POLI 314759,934 7391768,968 745,383 0,070 0,168 00:27:15 2,572 1,079 2,335 0,182 
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APÊNDICE B –   VALIDAÇÃO DA ORTORRETIFICAÇÃO 

As imagens QuickBird-II-simuladas foram derivadas das imagens WorldView-II, com 

manutenção das características espaciais. Desta forma, os GCPs utilizados na 

ortorretificação das imagens foram os mesmos. 

Os GCPs utilizados para ortorretificação das imagens WorldView-II e QuickBird-II-

simulada, Área de estudo 1, encontram-se na Tabela B.1. A Tabela B.2 apresenta os 

dados relativos à validação da ortorretificação. A Tabela B.3 apresenta os resultados da 

validação planimétrica destas orto-imagens. 

Tabela B.1 – Dados dos pontos de controle (GCPs) utilizados na ortorretificação das imagens 
WorldView-II e QuickBird-II-simulada – Área 1. 

Ponto Resíduos Coordenadas no Terreno 
Coordenadas Medidas nas 

Orto-imagens 
ID Total dE dN Er Nr h Ei Ni 

17 3,808 2,727 2,658 314351,751 7396422,106 728,93 314354,480 7396424,760 

16 2,200 -1,825 -1,228 314523,904 7395988,536 727,67 314522,080 7395987,310 

24 1,814 -0,264 -1,795 314028,180 7396460,421 730,41 314027,920 7396458,630 

22 1,729 -1,709 -0,262 314178,161 7396775,589 731,15 314176,450 7396775,330 

03 1,311 1,172 0,588 315245,285 7396310,657 761,20 315246,460 7396311,250 

26 1,200 1,177 0,233 313907,721 7396407,827 730,03 313908,900 7396408,060 

01 0,900 -0,631 -0,641 315456,767 7396233,490 754,94 315456,140 7396232,850 

28 0,760 0,180 0,738 313536,011 7395938,082 735,00 313536,190 7395938,820 

18 0,707 -0,705 0,051 314367,498 7396102,287 723,16 314366,790 7396102,340 

12 0,690 -0,672 0,156 315760,744 7395579,692 779,56 315760,070 7395579,850 

13 0,566 0,548 0,142 315383,598 7395357,828 737,34 315384,150 7395357,970 

19 0,480 -0,335 -0,344 313696,672 7395670,964 766,66 313696,340 7395670,620 

10 0,432 0,432 0,005 315473,904 7395753,107 770,60 315474,340 7395753,110 

06 0,337 -0,282 -0,184 314687,569 7396673,697 733,78 314687,290 7396673,510 

07 0,278 0,066 -0,270 314657,082 7395777,569 728,13 314657,150 7395777,300 

15 0,195 0,121 0,153 314471,489 7395446,649 724,27 314471,610 7395446,800 

MÉDIA  0,000 0,000 0,000      

DESVIO PADRÃO  1,463 1,113 0,949      
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Tabela B.2 – Dados dos pontos de validação (ICPs) da Área 1, imagens WorldView-II e QuickBird-II-
simulada. 

Ponto Resíduos Coordenadas no Terreno 
Coordenadas Medidas  

nas Orto-imagens 
ID Total dE Ei Ni Nr h Ei Ni 

35 2,979 -2,636 -1,389 312805,906 7395672,207 796,35 312803,270 7395670,820 

33 2,896 -0,072 -2,895 313693,766 7396752,759 768,19 313693,690 7396749,860 

20 2,111 -1,623 -1,350 313625,107 7395625,922 766,51 313623,480 7395624,570 

34 1,979 -1,953 -0,317 312808,971 7395657,955 796,35 312807,020 7395657,640 

02 1,907 -1,880 0,323 315458,211 7396300,087 754,58 315456,330 7396300,410 

43 1,904 -0,034 -1,903 313646,019 7396725,712 768,43 313645,980 7396723,810 

05 1,639 -1,402 0,848 315221,264 7396866,470 755,48 315219,860 7396867,320 

08 1,300 0,884 0,953 314688,540 7395653,437 731,44 314689,420 7395654,390 

29 1,290 -1,244 -0,339 314492,807 7395983,352 722,74 314491,560 7395983,010 

27 1,223 0,340 -1,175 313913,260 7396283,819 740,38 313913,600 7396282,640 

25 1,162 -0,291 -1,125 313884,975 7396492,450 735,41 313884,680 7396491,330 

30 1,088 -1,082 0,115 314484,401 7396121,726 721,95 314483,320 7396121,840 

14 0,843 0,821 0,194 315071,874 7395507,645 731,15 315072,690 7395507,840 

11 0,503 -0,484 0,138 315773,144 7395589,376 781,53 315772,660 7395589,510 

23 0,480 -0,173 -0,448 313983,525 7396427,045 730,60 313983,350 7396426,600 

21 0,457 0,377 -0,258 314148,282 7396781,078 730,72 314148,660 7396780,820 

04 0,439 -0,433 0,069 315161,657 7396492,555 741,28 315161,220 7396492,620 

09 0,282 -0,090 0,267 315395,672 7395741,495 769,56 315395,580 7395741,760 

 

Tabela B.3 – Validação planimétrica das orto-imagens da Área 1, imagens WorldView-II e 
QuickBird-II-simulada. 

Resíduos 
Total dE dN 

MÉDIA  0,764 -0,610 -0,461 

DESVIO PADRÃO  1,417 1,005 0,998 

VALOR MÍNIMO   -2,636 -2,895 

VALOR MÁXIMO   0,884 0,953 

RMSE 1,575 1,152 1,074 

 

Os GCPs utilizados na construção do modelo para ortorretificação da imagem 

WorldView-II, Área de estudo 2, encontram-se na Tabela B.4. A Tabela B.5 apresenta 

os dados relativos à validação da ortorretificação. A Tabela B.6 apresenta os resultados 

da validação planimétrica das orto-imagens. 
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Tabela B.4 – Dados dos pontos de controle (GCPs) utilizados na ortorretificação das imagens 
WorldView-II e QuickBird-II-simulada – Área 2. 

Ponto Resíduos Coordenadas no Terreno 
Coordenadas Medidas nas 

Orto-imagens 
ID Total dE dN Er Nr h Ei Ni 

60 1,9 -1,422 -1,259 313123,832 7392709,297 787,89 313122,41 7392708,04 

68 1,793 1,787 0,147 313842,541 7392072,669 769,83 313844,33 7392072,82 

72 1,63 -1,583 -0,388 314759,934 7391768,968 748,43 314758,35 7391768,58 

38 1,298 -1,233 -0,407 315654,981 7392524,158 790,12 315653,75 7392523,75 

39 1,12 0,703 0,871 316318,51 7392896,140 814,25 316319,21 7392897,01 

58 0,949 0,794 0,52 313079,414 7393212,087 783,80 313080,21 7393212,61 

66 0,794 0,069 0,791 313149,148 7392120,332 771,26 313149,22 7392121,12 

64 0,782 -0,431 0,652 313361,376 7392793,048 744,33 313360,94 7392793,70 

48 0,76 0,685 0,329 314927,766 7392334,021 747,99 314928,45 7392334,35 

44 0,687 -0,028 -0,686 314763,511 7393065,139 747,98 314763,48 7393064,45 

41 0,644 -0,439 -0,471 316516,934 7392957,449 816,18 316516,49 7392956,98 

54 0,605 0,529 0,294 315914,929 7391690,879 776,07 315915,46 7391691,17 

70 0,549 0,247 -0,49 314437,434 7392210,540 760,72 314437,68 7392210,05 

52 0,441 0,236 0,372 316354,181 7392438,294 765,77 316354,42 7392438,67 

49 0,283 -0,05 -0,279 315373,422 7391704,896 764,50 315373,37 7391704,62 

51 0,136 0,136 0,004 314339,777 7392852,495 753,76 314339,91 7392852,50 

MÉDIA  0,000 0,000 0,000      

DESVIO PADRÃO  1,064 0,881 0,597      

 

Tabela B.5 – Dados dos pontos de validação (ICPs) da Área 2, imagens WorldView-II e QuickBird-II-
simulada. 

Ponto Resíduos Coordenadas no Terreno 
Coordenadas Medidas  

nas Orto-imagens 
ID Total dE Ei Ni Nr h Ei Ni 

62 3,193 -2,990 -1,119 313165,017 7392503,580 747,32 313162,030 7392502,460 

55 2,843 -1,018 -2,655 315764,595 7391586,425 801,55 315763,580 7391583,770 

69 2,210 1,968 -1,006 313735,617 7392187,669 788,97 313737,580 7392186,660 

40 2,082 1,585 1,350 316375,016 7392948,520 807,75 316376,600 7392949,870 

59 2,021 -0,898 -1,811 313241,443 7392863,055 787,49 313240,550 7392861,240 

56 1,852 0,188 1,842 313340,900 7393142,775 748,64 313341,090 7393144,620 

61 1,583 -1,516 0,458 313107,872 7392493,529 746,97 313106,360 7392493,990 

63 1,435 -1,212 0,769 313260,651 7392525,901 749,18 313259,440 7392526,670 

65 1,365 -0,137 1,358 313110,553 7392139,949 763,68 313110,420 7392141,310 

37 1,277 -1,271 -0,115 315211,761 7392514,582 785,44 315210,490 7392514,470 

71 0,985 0,688 0,705 314924,428 7391718,038 766,61 314925,120 7391718,740 

46 0,813 -0,548 -0,600 314670,791 7392489,303 754,53 314670,240 7392488,700 

53 0,737 -0,679 0,286 316371,051 7392440,121 765,66 316370,370 7392440,410 

50 0,733 -0,364 0,637 316653,196 7392699,964 786,11 316652,830 7392700,600 

47 0,698 0,363 -0,596 316191,703 7391355,752 785,64 316192,070 7391355,160 

57 0,638 -0,596 0,228 313186,184 7393113,143 764,24 313185,590 7393113,370 

67 0,620 0,620 0,024 313997,648 7392220,532 756,56 313998,270 7392220,560 

42 0,518 -0,404 -0,324 315984,073 7393095,593 767,12 315983,670 7393095,270 
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Tabela B.6 – Validação planimétrica das orto-imagens da Área 2, imagens WorldView-II e 
QuickBird-II-simulada. 

Resíduos 
Total dE dN 

MÉDIA  0,347 -0,346 -0,032 

DESVIO PADRÃO  1,630 1,160 1,145 

VALOR MÍNIMO   -2,990 -2,655 

VALOR MÁXIMO   1,968 1,842 

RMSE 1,621 1,177 1,115 

 

 

  



APÊNDICE C –   CLASSES DE COBERTURA DO SOLO

A Tabela C.1 relaciona as classes de cobertura do solo adotadas neste estudo com 

exemplos encontrados no terreno, representados por recortes da imagem WorldView

II, e as chaves de interpretação para cada tipo de alvo

Florenzano (2002).  

As chaves de interpretação foram desenvolvidas de acordo com o conhecimento de 

um intérprete humano. Buscou

embora, nem todas as características relacionadas a cada c

pelo classificador utilizado.

Os elementos de interpretação utilizados foram: tonalidade, cor, forma, tamanho, 

textura, sombra, padrão, adjacências e localização geográfica, considerando

composição colorida R(5) G(3) B(2)  para as características relativas

Tabela C.

Classe Imagem WorldView
R(5) G(3) B(2)

Vegetação 
Rasteira 

 
 B3 – Green B8 
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CLASSES DE COBERTURA DO SOLO 

relaciona as classes de cobertura do solo adotadas neste estudo com 

exemplos encontrados no terreno, representados por recortes da imagem WorldView

II, e as chaves de interpretação para cada tipo de alvo, conforme proposto por 

As chaves de interpretação foram desenvolvidas de acordo com o conhecimento de 

rprete humano. Buscou-se caracterizar cada classe de modo

embora, nem todas as características relacionadas a cada classe sejam passíveis de uso 

. 

Os elementos de interpretação utilizados foram: tonalidade, cor, forma, tamanho, 

textura, sombra, padrão, adjacências e localização geográfica, considerando

composição colorida R(5) G(3) B(2)  para as características relativas às cores dos alvos.

Tabela C.1 – Classes de cobertura do solo. 

Imagem WorldView-II 
R(5) G(3) B(2) 

Características de interesse

 

Cor: Verde claro a médio. 

Tom: Muito claro a branco nas bandas 
cinza claro na banda Red-

nas bandas do visível (Coastal, Blue, Green, 

Yellow, Red). 

Forma: Irregular; alongada (canteiros centrais); 
retangular (jardins privados, campos de 
futebol). 

Tamanho: Variável. 

Textura: Lisa (gramados) a pouco rugosa (capim, 
arbustos). 

 
B8 – NIR-2 

Sombra: Não há. 
Padrão: Não há. 
Adjacências: Variável. 
Localização: Dentro de quadras, em canteiros centrais 

e rotatórias de ruas; jardins públicos e 
privativos, campos de futebol

relaciona as classes de cobertura do solo adotadas neste estudo com 

exemplos encontrados no terreno, representados por recortes da imagem WorldView-

, conforme proposto por 

As chaves de interpretação foram desenvolvidas de acordo com o conhecimento de 

se caracterizar cada classe de modo completo, 

sejam passíveis de uso 

Os elementos de interpretação utilizados foram: tonalidade, cor, forma, tamanho, 

textura, sombra, padrão, adjacências e localização geográfica, considerando-se a 

às cores dos alvos. 

Características de interesse 

nas bandas NIR-1 e 2; 
-Edge; tons escuros 

Coastal, Blue, Green, 

Irregular; alongada (canteiros centrais); 
retangular (jardins privados, campos de 

dos) a pouco rugosa (capim, 

entro de quadras, em canteiros centrais 
e rotatórias de ruas; jardins públicos e 
privativos, campos de futebol, etc. 

(continua) 

 

 



Tabela C.1 

Classe Imagem WorldView
R(5) G(3) B(2)

Vegetação 
Arbórea 

Solo Exposto 

 
 B2 – Blue B4

Telha 
Cerâmica 

 
 B1 – Coastal  B8
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Tabela C.1 – Classes de cobertura do solo (continuação). 

Imagem WorldView-II 
R(5) G(3) B(2) 

Características de interesse

Cor: Verde médio a escuro. 

Tom: Muito claro a branco nas bandas 
cinza claro na banda Red-

nas bandas do visível (Coastal, Blue, Green, 

Yellow, Red). 

Forma: Irregular; circular (árvores isoladas).

Tamanho: Variável. 

Textura: Rugosa (devido à sombra).

Sombra: Sombra estreita, a noroeste do objeto.

Padrão: Variável. 

Adjacências: Vegetação rasteira (aglomerações de 
árvores); asfalto (unidades isoladas).

Localização: Dentro de quadras, mas suas copas cobrem 
parcial ou totalmente algumas ruas.

 

Cor: Laranja claro a marrom escuro
avermelhadas). 

Tom: Muito claro a branco nas bandas 
e Red-Edge; tons médios a 
bandas Coastal, Blue, Green, 

Forma: Irregular; alongada (
pavimentadas); retangular (
de futebol). 

Tamanho: Variável. 

Textura: Lisa (quadras de terra, terrenos 
terraplanados, ruas não pavimentadas) 
pouco rugosa (áreas desocupadas, terrenos 
não terraplanados). 

 
4 – Yellow 

Sombra: Não há. 
Padrão: Não há. 
Adjacências: Variável. 
Localização: Dentro de quadras, 

desocupados, áreas em construção; ou em 
ruas não pavimentadas. 

 

Cor: Laranja médio a marrom escuro (cores 
avermelhadas). 

Tom: Muito claro nas bandas NIR

bandas Yellow, Red e Red-

a escuros nas bandas Coastal, Blue, Green

Forma: Retangular (unidades isoladas).

Tamanho: 150 a 300 m² (unidades isoladas).

Textura: Lisa a pouco rugosa (mescla de telhas 
escuras e claras). 

 
8 – NIR-2 

Sombra: Estreita, a noroeste do alvo.
Padrão: Não há. 
Adjacências: Classes: Telha Cerâmica, Asfalto, 

Cobertura em Cimento Médio, Sombras.
Localização: Dentro de quadras. 

Características de interesse 

nas bandas NIR-1 e 2; 
-Edge; tons escuros 

Coastal, Blue, Green, 

Irregular; circular (árvores isoladas). 

Rugosa (devido à sombra). 

Sombra estreita, a noroeste do objeto. 

Vegetação rasteira (aglomerações de 
árvores); asfalto (unidades isoladas). 

Dentro de quadras, mas suas copas cobrem 
parcial ou totalmente algumas ruas. 

escuro (cores 

nas bandas Yellow, Red 

médios a escuros nas 
Coastal, Blue, Green, NIR-1 e 2. 

Irregular; alongada (em ruas não 
); retangular (quadras de terra 

(quadras de terra, terrenos 
terraplanados, ruas não pavimentadas) a 

(áreas desocupadas, terrenos 

Dentro de quadras, em terrenos 
desocupados, áreas em construção; ou em 

 

Laranja médio a marrom escuro (cores 

NIR-1 e 2; claro nas 
-Edge; tons médios 

Coastal, Blue, Green. 

Retangular (unidades isoladas). 

150 a 300 m² (unidades isoladas). 

(mescla de telhas 

Estreita, a noroeste do alvo. 

Classes: Telha Cerâmica, Asfalto, 
Cobertura em Cimento Médio, Sombras. 

(continua) 



Tabela C.1 

Classe Imagem WorldView
R(5) G(3) B(2)

Telha 
Metálica 

Perfil espectral (bandas 

Cobertura 
em Cimento 

Claro 

Perfil espectral (bandas 

Cobertura 
em Cimento 

Médio 
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Tabela C.1 – Classes de cobertura do solo (continuação). 

gem WorldView-II 
R(5) G(3) B(2) 

Características de interesse

 

 
bandas × ND) 

Cor: Azul claro a branco; cinza claro (azulado).

Tom: Mais brilhante na banda 
bandas Coastal, Blue e Yellow

de cinza na banda Red-Edge; 

bandas Red, NIR-1 e 2.  

Intensidade: brilho muito superior se compa
rado à classe Cobertura em Cimento Claro.

Forma: Retangular (predominantemente).

Tamanho: Variável. 

Textura: Lisa a pouco rugosa. 

Sombra: Sombra estreita, a noroeste do objeto; pode 
ajudar a indicar se a cobertura é 
arredondada ou plana. 

Padrão: Variável. 

Adjacências: Variável. 

Localização: Dentro de quadras. 

 
(bandas × ND) 

Cor: Cinza claro a branco. 

Tom: Mais brilhante na banda 
bandas Coastal, Blue e Yellow

de cinza na banda Red-Edge; 

bandas Red, NIR-1 e 2. 

Intensidade: brilho muito inferior se 
comparado à classe Telha Metálica.

Forma: Retangular (coberturas); trapezoidal (laterais 
de edifícios). 

Tamanho: Variável. 

Textura: Lisa (coberturas) a pouco rugosa (laterais de 
edifícios / sombras = janelas).

Sombra: Sombra a noroeste do objeto; pode ajudar a 
indicar se se trata de lateral

Padrão: Repetição observada na área
(fachadas de edifícios). 

Adjacências: Variável. 

Localização: Dentro de quadras. 

Cor: Cinza médio. 
Tom: Mais brilhante na banda 

claro na banda Blue; tons médios de cinza 
nas bandas Yellow, Red

escuros nas bandas Red e NIR

Intensidade: brilho muito inferior se compa
rado à classe Cobertura em Cimento Claro.

Forma: Retangular (predominantemente).

Tamanho: Variável. 

Textura: Lisa (laje plana) a pouco rugosa (telhas 
fibrocimento de perfil ondulad

Sombra: Sombra estreita, a noroeste do objeto; 
Padrão: Não há. 
Adjacências: Variável. 
Localização: Dentro de quadras. 

Características de interesse 

Azul claro a branco; cinza claro (azulado). 

Mais brilhante na banda Green; claro nas 
Yellow; tons médios 

Edge; escuros nas 

Intensidade: brilho muito superior se compa-
rado à classe Cobertura em Cimento Claro. 

Retangular (predominantemente). 

noroeste do objeto; pode 
ajudar a indicar se a cobertura é 

Mais brilhante na banda Green; claro nas 
Yellow; tons médios 

Edge; escuros nas 

Intensidade: brilho muito inferior se 
comparado à classe Telha Metálica. 

tangular (coberturas); trapezoidal (laterais 

Lisa (coberturas) a pouco rugosa (laterais de 
edifícios / sombras = janelas). 

Sombra a noroeste do objeto; pode ajudar a 
indicar se se trata de lateral de prédio. 

Repetição observada na área-teste A 

Mais brilhante na banda Coastal e Green; 
; tons médios de cinza 

Yellow, Red-Edge e NIR-2; 

NIR-1. 

Intensidade: brilho muito inferior se compa-
rado à classe Cobertura em Cimento Claro. 

Retangular (predominantemente). 

Lisa (laje plana) a pouco rugosa (telhas de 
ondulado). 

Sombra estreita, a noroeste do objeto;  

(continua) 



Tabela C.1

Classe Imagem WorldView
R(5) G(3) B(2)

Cobertura 
em Cimento 

Escuro 

Telha de 
Cimento 

Pigmentada 

Cobertura 
em PVC 
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Tabela C.1 – Classes de cobertura do solo (continuação). 

Imagem WorldView-II 
R(5) G(3) B(2) 

Características de interesse

 

Cor: Cinza escuro. 

Tom: Mais brilhante na banda 
claro na banda Blue; tons médios de cinza 
nas bandas Yellow, Red

escuros nas bandas Red e NIR

Intensidade: brilho muito superior se compa
rado à classe Cobertura em Cimento Médio.

Forma: Retangular (predominantemente).

Tamanho: Variável. 

Textura: Lisa a pouco rugosa. 

Sombra: Sombra estreita, a noroeste do objeto.

Padrão: Variável. 

Adjacências: Variável. 

Localização: Dentro de quadras, como cobertura de 
edificações. 

 

Cor: Cinza claro. 

Tom: Mais brilhante na banda 
claro nas bandas Coastal,

escuros nas bandas Red e NIR

Forma: Retangular. 

Tamanho: 150 a 200 m² (unidades isoladas).

Textura: Lisa. 

Sombra: Sombra estreita, a noroeste do objeto.

Padrão: Repetição – conjunto habitacional.

Adjacências: Classes: Asfalto, Vegetação Rasteira, 
Cobertura em Cimento Médio.

Localização: Dentro de quadras, como cobertura de 
edificações. 

 

Cor: Verde e azul escuro 

Tom: Muito brilhante na banda 
bandas Coastal e Green Yellow

de cinza na banda Blue; escuros nas bandas 
Red, Red-Edge e NIR-1. 

Forma: Retangular. 

Tamanho: 90 e 1000 m² (unidades isoladas).

Textura: Lisa. 

Sombra: Sombra estreita, a noroeste do objeto.

Padrão: Não há. 

Adjacências: Variável. 

Localização: Dentro de quadras, como cobertura de 
edificações ou cobertura sobre passagem 
de pedestres. 

 

Características de interesse 

Mais brilhante na banda Coastal e Green; 
; tons médios de cinza 

Yellow, Red-Edge e NIR-2; 

NIR-1. 

Intensidade: brilho muito superior se compa-
rado à classe Cobertura em Cimento Médio. 

Retangular (predominantemente). 

oroeste do objeto. 

Dentro de quadras, como cobertura de 

Mais brilhante na banda Green e Yellow; 
Coastal, Blue e Red-Edge; 

NIR-1 e NIR-2. 

150 a 200 m² (unidades isoladas). 

Sombra estreita, a noroeste do objeto. 

conjunto habitacional. 

Classes: Asfalto, Vegetação Rasteira, 
Cobertura em Cimento Médio. 

Dentro de quadras, como cobertura de 

brilhante na banda NIR-2; claro nas 
Green Yellow; tons médios 

escuros nas bandas 

00 m² (unidades isoladas). 

Sombra estreita, a noroeste do objeto. 

Dentro de quadras, como cobertura de 
ões ou cobertura sobre passagem 

(continua) 
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Tabela C.1 – Classes de cobertura do solo (continuação). 

Classe Imagem WorldView-II 
R(5) G(3) B(2) 

Características de interesse 

Asfalto 

 

Cor: Cinza escuro. 

Tom: Mais brilhante na banda Green; claro na 
banda Coastal; tons claros nas bandas  Blue 

e Yellow; tons médios de cinza na banda Red-

Edge; escuros nas bandas Red, NIR-1 e 2. 

Forma: Alongada (ruas); retangular (estacionamentos). 

Tamanho: Variável. 

Textura: Lisa a pouco rugosa. 

Sombra: Não há (ruas); estreita, a noroeste (viadutos). 

Padrão: Variável. 

Adjacências: Variável. 

Localização: Ocorre em ruas pavimentadas e em 
estacionamentos; ruas internas (conjuntos 
residenciais). 

Sombra 

 

Cor: Preta. 

Tom: Os tons dependem da superfície sob a 
sombra. 

Forma: Variável. 

Tamanho: Variável. 

Textura: Lisa. 

Sombra: Não há. 

Padrão: Variável. 

Adjacências: Variável. 

Localização: Ocorre em toda a cena, pois a imagem não 
foi coletada com sensor e sol ao nadir. 

Córrego 

 

Cor: Cinza muito escuro a preto. 

Tom: Mais claros nas bandas Coastal, Blue e 

Green; tons médios na banda Yellow; tons 
muito escuros nas bandas Red, Red-Edge, 

NIR-1 e 2. 

Forma: Alongada. 

Tamanho: Grande. 

Textura: Lisa. 

Sombra: Estreira, a noroeste. 

Padrão: Variável. 

Adjacências: Vegetação Rasteira em suas bordas e 
trilhas de Solo Exposto paralelas às 
margens. 

Localização: Ocorre junto ao Rodoanel, com orientação 
Norte-Sul, nas áreas-teste A, B, C e E. 

(continua) 
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Tabela C.1 – Classes de cobertura do solo (continuação). 

Classe Imagem WorldView-II 
R(5) G(3) B(2) 

Características de interesse 

Piso em 
Pedra 

Natural 

 

Cor: Bege escuro. 

Tom: Mais brilhante nas banda Green, Yellow e 
Red-Edge;; tons claros nas bandas  e; tons 
médios de cinza nas bandas Coastal, Blue e 
NIR-2; escuros nas bandas Red e NIR-1. 

Forma: Retangular, "furada" pelos objetos da classe 
Piscina. 

Tamanho: 800 m². 

Textura: Lisa. 

Sombra: Não há. 

Padrão: Ocorre somente uma vez. 

Adjacências: - 

Localização: Dentro de quadra, junto a objetos da classe 
Piscina. 

Piscina 
 

 

Cor: Azul ciano. 

Tom: Muito brilhante na banda Green; brilhante 

nas bandas  Coastal e Blue; tons médios de 
cinza na banda Yellow; escuros nas bandas 
Red, Red-Edge, NIR-1 e 2. 

Forma: Retangular (junto a residências); amebóides 
(clube ADPM). 

Tamanho: 10 a 20 m² (residências); 200 m² (clube). 

Textura: Lisa. 

Sombra: Não há. 

Padrão: Não há. 

Adjacências: - 

Localização: Dentro de quadra. 
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APÊNDICE D –   PARÂMETROS DE SEGMENTAÇÃO 

O primeiro nível de segmentação separou quadras de ruas, utilizando o segmentador 

TerraAida_Shapefile_Import e os dados vetoriais com os limites das quadras de cada 

área-teste. O segundo nível de segmentação (onde se localizam as classes de cobertura 

do solo propriamente ditas) utilizou o segmentador TerraAida_Baatz_Segmenter 

(BAATZ; SCHÄPE, 2000). Este algoritmo usa o conceito de crescimento de regiões, 

sendo ajustado pela definição, por parte do analista, do parâmetro de escala, dos 

pesos de cada banda espectral da imagem a ser segmentada, dos pesos de cor e de 

compacidade. 

As Tabelas D.1 a D.5 mostram os parâmetros utilizados para segmentação das imagens 

WorldView-II e QuickBird-II-simulada de cada área-teste. Na coluna "Pesos: Bandas", 

estão inseridos os pesos relativos às oito bandas do sensor WorldView-II (Coastal, Blue, 

Green, Yellow, Red, Red-Edge, Near Infra-Red 1 e Near Infra-Red-2) e às quatro bandas 

das imagens QuickBird-II-simuladas (Blue, Green, Red, e Near Infra-Red), 

respectivamente. 

Tabela D.1 – Parâmetros utilizados para segmentação das imagens WorldView-II e QuickBird-II-
simulada da área-teste A. 

Área-teste: A WorldView-II QuickBird-II-simulada 

N
ív

e
l -

1
 

Nível - 2 

Classes 

Pesos:  

Bandas 

Peso: 

Compa-
cidade 

Peso: 

Cor 
Escala 

Pesos: 

Bandas 

Peso: 

Compa
-cidade 

Peso:  

Cor 
Escala 

Q
U

A
D

R
A

S 
 

VEG. RASTEIRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 15 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

VEG. ARBÓREA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 15 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

SOLO EXPOSTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

TELHA CERÂMICA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

TELHA METÁLICA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

COB.CIM.CLARO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

COB.CIM.MÉDIO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

ASFALTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

SOMBRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.4 10 1;1;1;1 0.2 0.8 10 

COBERTURA PVC 1;1;1;1;1;1;1;1 0.2 0.1 20 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

R
U

A
S 

VEG. ARBÓREA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.5 0.8 3 1;1;1;1 0.8 0.3 3 

SOLO EXPOSTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

ASFALTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 15 

SOMBRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.5 0.8 5 1;1;1;1 0.2 0.8 2 
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Tabela D.2 – Parâmetros utilizados para segmentação das imagens WorldView-II e QuickBird-II-
simulada da área-teste B. 

Área-teste: B WorldView-II QuickBird-II-simulada 

N
ív

e
l -

1
 

Nível - 2 

Classes 

Pesos:  

Bandas 

Peso: 

Compa-
cidade 

Peso: 

Cor 
Escala 

Pesos: 

Bandas 

Peso: 

Compa
-cidade 

Peso:  

Cor 
Escala 

Q
U

A
D

R
A

S 
 

VEG. RASTEIRA 0;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

VEG. ARBÓREA 0;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 10 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

SOLO EXPOSTO 0;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

TELHA CERÂMICA 0;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

TELHA METÁLICA 0;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

COB.CIM.MÉDIO 0;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

COB.CIM.ESCURO 0;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

ASFALTO 0;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

SOMBRA 0;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.4 10 1;1;1;1 0.2 0.8 10 

CÓRREGO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 10 1;1;1;1 0.8 0.3 10 

R
U

A
S 

VEG. ARBÓREA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.5 0.8 3 1;1;1;1 0.8 0.3 3 

SOLO EXPOSTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

ASFALTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.4 20 1;1;1;1 0.8 0.3 20 

SOMBRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.5 0.8 5 1;1;1;1 0.2 0.8 10 

 
 

Tabela D.3 – Parâmetros utilizados para segmentação das imagens WorldView-II e QuickBird-II-
simulada da área-teste C. 

Área-teste: C WorldView-II QuickBird-II-simulada 

N
ív

e
l -

1
 

Nível - 2 

Classes 

Pesos:  

Bandas 

Peso: 

Compa-
cidade 

Peso: 

Cor 
Escala 

Pesos: 

Bandas 

Peso: 

Compa
-cidade 

Peso:  

Cor 
Escala 

Q
U

A
D

R
A

S 
 

VEG. RASTEIRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.8 10 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

VEG. ARBÓREA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.5 0.8 3 1;1;1;1 0.9 0.3 5 

SOLO EXPOSTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.8 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

TELHA CERÂMICA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.8 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

TELHA METÁLICA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.8 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

COB.CIM.MÉDIO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.8 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

COB.CIM.ESCURO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.8 20 1;1;1;1 0.9 0.3 10 

SOMBRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 1 5 1;1;1;1 0.1 0.9 2 

CÓRREGO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 1 10 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

R
U

A
S VEG. ARBÓREA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.8 5 1;1;1;1 0.9 0.3 3 

ASFALTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.2 10 1;1;1;1 0.8 0.2 10 

SOMBRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 1 5 1;1;1;1 0.1 0.9 2 
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Tabela D.4 – Parâmetros utilizados para segmentação das imagens WorldView-II e QuickBird-II-
simulada da área-teste D. 

Área-teste: D WorldView-II QuickBird-II-simulada 

N
ív

e
l -

1
 

Nível - 2 

Classes 

Pesos:  

Bandas 

Peso: 

Compa-
cidade 

Peso: 

Cor 
Escala 

Pesos: 

Bandas 

Peso: 

Compa
-cidade 

Peso:  

Cor 
Escala 

Q
U

A
D

R
A

S 
 

VEG. RASTEIRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

VEG. ARBÓREA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

SOLO EXPOSTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 20 1;1;1;1 0.9 0.3 10 

TELHA CERÂMICA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

TELHA METÁLICA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

COB.CIM.MÉDIO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

COB.CIM.ESCURO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 20 1;1;1;1 0.9 0.3 10 

SOMBRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.8 10 1;1;1;1 0.1 0.9 2 

R
U

A
S 

VEG. ARBÓREA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 4 1;1;1;1 0.9 0.3 3 

SOLO EXPOSTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 20 1;1;1;1 0.9 0.3 10 

ASFALTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.8 0.4 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

SOMBRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.8 5 1;1;1;1 0.1 0.9 5 

 
 

Tabela D.5 – Parâmetros utilizados para segmentação das imagens WorldView-II e QuickBird-II-
simulada da área-teste E. 

Área-teste: E WorldView-II QuickBird-II-simulada 

N
ív

e
l -

1
 

Nível - 2 

Classes 

Pesos:  

Bandas 

Peso: 

Compa-
cidade 

Peso: 

Cor 
Escala 

Pesos: 

Bandas 

Peso: 

Compa
-cidade 

Peso:  

Cor 
Escala 

Q
U

A
D

R
A

S 
 

VEG. RASTEIRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

VEG. ARBÓREA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 10 

SOLO EXPOSTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

TELHA CERÂMICA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

TELHA METÁLICA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

COB. CIM. CLARO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

COB. CIM. MÉDIO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

COB. CIM. ESCURO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

ASFALTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

SOMBRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.8 10 1;1;1;1 0.1 0.8 5 

CÓRREGO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.8 10 1;1;1;1 0.1 0.8 10 

P. PEDRA NATURAL 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 10 1;1;1;1 0.9 0.3 10 

PISCINA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 10 1;1;1;1 0.9 0.3 10 

R
U

A
S 

VEG. RASTEIRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 20 1;1;1;1 0.9 0.3 20 

VEG. ARBÓREA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 5 1;1;1;1 0.9 0.3 5 

ASFALTO 1;1;1;1;1;1;1;1 0.9 0.3 10 1;1;1;1 0.9 0.3 10 

SOMBRA 1;1;1;1;1;1;1;1 0.1 0.8 5 1;1;1;1 0.1 0.9 5 
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APÊNDICE E –   PARÂMETROS DE CLASSIFICAÇÃO

Os projetos para a classificação da cobertura do solo de cada área

estruturados da seguinte forma: primeiramente, a imagem de entrada é dividida em 

Quadras e Ruas com o uso do importador de 

       

Figura E.1 – Segmentação de quadras e ruas
Em (a) os dados de entrada, (b)  (em formato 
ruas e (c) resultado da segmentaç
cinza, Ruas, e as bordas vermelhas, os limites de cada segmento.

Em seguida, a máscara de Ruas é repassada aos seus nós

segmentação e a geração de hipóteses para cada classe de cobertura 

mesmo ocorre com os nós-

A segmentação nos nós-folhas (por exemplo, Vegetação Arbórea, Asfalto, etc.) é 

realizada utilizando o TerraAIDA_Baatz_segmenter

são geradas as hipóteses de objetos, confor

analista. 

A Figura E.2 mostra como foram estruturadas as redes semânticas para os projetos. Em 

verde, estão as etapas bottom

As regras de decisão para cada classe foram definidas por me

interativa dos atributos e limiares. As Figuras E.3 a E.1000 mostram exemplos de 

regras de decisão aplicadas aos operadores top

classes de cobertura do solo utilizadas neste trabalho.

(a) 

129 

TROS DE CLASSIFICAÇÃO 

Os projetos para a classificação da cobertura do solo de cada área

estruturados da seguinte forma: primeiramente, a imagem de entrada é dividida em 

Quadras e Ruas com o uso do importador de shapefile, conforme ilustra a Fi

              

Segmentação de quadras e ruas utilizando TerraAIDA_shapefile_import

m (a) os dados de entrada, (b)  (em formato shapefile) com limites das quadras e 
ruas e (c) resultado da segmentação, sendo em amarelo os objetos Quadras, em 
cinza, Ruas, e as bordas vermelhas, os limites de cada segmento. 

Em seguida, a máscara de Ruas é repassada aos seus nós-filhos, que realizarão a 

segmentação e a geração de hipóteses para cada classe de cobertura 

-filhos de Quadras. 

folhas (por exemplo, Vegetação Arbórea, Asfalto, etc.) é 

TerraAIDA_Baatz_segmenter. No momento da segmentação, já 

são geradas as hipóteses de objetos, conforme as regras de decisão estabelecidas pelo 

A Figura E.2 mostra como foram estruturadas as redes semânticas para os projetos. Em 

bottom-up, e em azul, as top-down. 

As regras de decisão para cada classe foram definidas por meio da análise exploratória 

interativa dos atributos e limiares. As Figuras E.3 a E.1000 mostram exemplos de 

regras de decisão aplicadas aos operadores top-down para cada uma das quinze 

classes de cobertura do solo utilizadas neste trabalho. 

 (b) 

Os projetos para a classificação da cobertura do solo de cada área-teste foram 

estruturados da seguinte forma: primeiramente, a imagem de entrada é dividida em 

, conforme ilustra a Figura E.1. 

 

TerraAIDA_shapefile_import. 
) com limites das quadras e 

ão, sendo em amarelo os objetos Quadras, em 
 

filhos, que realizarão a 

segmentação e a geração de hipóteses para cada classe de cobertura do solo. O 

folhas (por exemplo, Vegetação Arbórea, Asfalto, etc.) é 

. No momento da segmentação, já 

me as regras de decisão estabelecidas pelo 

A Figura E.2 mostra como foram estruturadas as redes semânticas para os projetos. Em 

io da análise exploratória 

interativa dos atributos e limiares. As Figuras E.3 a E.1000 mostram exemplos de 

down para cada uma das quinze 

(c) 
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 Quadras    

 Generic Bottom Up 

Resolução de conflitos entre as classes (hipóteses 
de objetos criadas por todos os nós-filhos). 

   

 Top-down: TerraAIDA_shapefile_import 

Passa para os nós-filhos os polígonos das quadras. 

   

        

   Vegetação Rasteira  

   Dummy Bottom Up 

Passa ao nó-pai as hipóteses geradas. 

 

   Top-down: TerraAIDA_Baatz_segmenter 

Gera hipóteses de objetos de "vegetação 
rasteira" por meio das regras de decisão. 

 

        

   Vegetação Arbórea  

   Dummy Bottom Up 

Passa ao nó-pai as hipóteses geradas. 

 

   Top-down: TerraAIDA_Baatz_segmenter 

Gera hipóteses de objetos de "vegetação 
arbórea" por meio das regras de decisão. 

 

        

   Solo Exposto  

   Dummy Bottom Up 

Passa ao nó-pai as hipóteses geradas. 

 

   Top-down: TerraAIDA_Baatz_segmenter 

Gera hipóteses de objetos de "solo exposto" 
por meio das regras de decisão. 

 

        

   
... 

 

    

    
 

    

 Ruas    

 Generic Bottom Up 

Resolução de conflitos entre as classes (hipóteses 
de objetos criadas por todos os nós-filhos). 

   

 Top-down: TerraAIDA_shapefile_import 

Passa para os nós-filhos os polígonos das ruas. 

   

        

   Asfalto  

   Dummy Bottom Up 

Passa ao nó-pai as hipóteses geradas. 

 

   Top-down: TerraAIDA_Baatz_segmenter 

Gera hipóteses de objetos de "asfalto" por 
meio das regras de decisão. 

 

        

   Vegetação Arbórea  

   Dummy Bottom Up 

Passa ao nó-pai as hipóteses geradas. 

 

   Top-down: TerraAIDA_Baatz_segmenter 

Gera hipóteses de objetos de "vegetação 
arbórea" por meio das regras de decisão. 

 

        

   
... 

 

    

Figura E.2 – Estrutura típica das redes semânticas utilizadas nas classificações.  
Cada nó possui regras associadas a operadores top-down (em azul), e a 
operadores bottom-up (em verde). 



Figura E.3 – Regras de decisão para a classe
(a) WorldView-II e (b) QuickBird

 

Figura E.4 – Regras de decisão para a classe
(a) WorldView-II e (b) QuickBird

 
 

(a) 

(a) 
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de decisão para a classe Vegetação Rasteira na classificação das imagens 
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste B. 

 

egras de decisão para a classe Vegetação Arbórea na classificação das i
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste B. 

(b)  

(b)  

 

Vegetação Rasteira na classificação das imagens 

 

Vegetação Arbórea na classificação das imagens 



Figura E.5 – Regras de decisão para a classe
WorldView-II e (b) QuickBird

 

Figura E.6 – Regras de decisão para a classe
WorldView-II e (b) QuickBird

 

Figura E.7 – Regras de decisão par
WorldView-II e (b) QuickBird

(a) 

(a) 

(a) 
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egras de decisão para a classe Solo Exposto na classificação das imagens (a) 
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste D. 

 

egras de decisão para a classe Telha Cerâmica na classificação das imagens (a) 
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste A. 

 

egras de decisão para a classe Telha Metálica na classificação das imagens (a) 
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste D. 

(b)  

(b)  

(b)  

 

Solo Exposto na classificação das imagens (a) 

 

Telha Cerâmica na classificação das imagens (a) 

 

Telha Metálica na classificação das imagens (a) 

 



Figura E.8 – Regras de decisão para a classe
imagens (a) WorldView

 
 

Figura E.9 – Regras de decisão para a classe
imagens (a) WorldView

 

(a) 

(a) 
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egras de decisão para a classe Cobertura em Cimento Claro na classificação das 
WorldView-II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste 

 

egras de decisão para a classe Cobertura em Cimento Médio na classificação das 
imagens (a) WorldView-II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste

(b)  

(b) 

 

Cobertura em Cimento Claro na classificação das 
teste A. 

 

Cobertura em Cimento Médio na classificação das 
teste C. 

 



Figura E.10 – Regras de decisão para a classe
das imagens (a) WorldView

 

Figura E.11 – Regras de decisão para a classe
imagens (a) WorldView

 

Figura E.12 – Regras de decisão para a classe
(a) WorldView-II e (b) QuickBird

(a) 

(a) 

(a) 
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egras de decisão para a classe Cobertura em Cimento Escuro na classificação 
das imagens (a) WorldView-II e (b) QuickBird-II-simulada, da área

 

gras de decisão para a classe Telha de Cimento Pigmentada na classificação das 
imagens (a) WorldView-II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste B.

 

egras de decisão para a classe Cobertura em PVC na classificação das imagens 
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste A. 

(b)  

(b)  

(b)  

 

Cobertura em Cimento Escuro na classificação 
simulada, da área-teste B. 

 

Telha de Cimento Pigmentada na classificação das 
teste B. 

 

ificação das imagens 



 

Figura E.13 – Regras de decisão para a classe
WorldView-II e (b) QuickBird

 
 
 

(a) 
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egras de decisão para a classe Sombra na classificação das imagens (a) 
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste C. 

(b)  
 

Sombra na classificação das imagens (a) 



Figura E.14 – Regras de decisão para a classe
WorldView-II e (b) QuickBird

 
 

Figura E.15 – Regras de decis
WorldView-II e (b) QuickBird

 

(a) 

(a) 
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egras de decisão para a classe Asfalto na classificação das imagens (a) 
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste E. 

 

egras de decisão para a classe Córrego na classificação das imagens (a) 
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste E. 

(b)  

(b)  

 

Asfalto na classificação das imagens (a) 

 

Córrego na classificação das imagens (a) 



Figura E.16 – Regras de decisão para a classe
imagens (a) Wor

 
 

Figura E.17 – Regras de decisão para a classe
WorldView-II e (b) QuickBird

 

(a) 

(a) 

137 

 

egras de decisão para a classe Piso em Pedra Natural na classificação das 
imagens (a) WorldView-II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste E.

 

egras de decisão para a classe Piscina na classificação das imagens (a) 
II e (b) QuickBird-II-simulada, da área-teste E. 

 

(b)  

(b)  
 

Piso em Pedra Natural na classificação das 
teste E. 

 

Piscina na classificação das imagens (a) 
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APÊNDICE F –   AVALIAÇÃO DAS CLASSIFICAÇÕES 

A matriz de confusão é comumente utilizada para avaliar os erros do resultado final de 

uma classificação em relação aos dados de referência (CONGALTON; GREEN, 1999; 

LILLESAND et al., 2008). Segundo Congalton e Green (1999), este é um método para 

avaliar a qualidade da classificação, pois descreve a exatidão de cada classe com seus 

erros de comissão (amostras de uma classe atribuídas erroneamente a outras) e 

omissão (amostras atribuídas erroneamente a uma classe). A partir da matriz de 

confusão, calculam-se também medidas descritivas, como a exatidão global, do 

usuário e do produtor.  

A exatidão global é uma das medidas mais simples, sendo calculada pela razão entre a 

soma de todos os elementos classificados corretamente e o número total de 

elementos da matriz.  

As acurácias das categorias individuais são calculadas através da exatidão do usuário e 

do produtor.  

A exatidão do usuário é a razão entre o número de elementos classificados 

corretamente em uma classe e o número total de elementos classificados nesta classe. 

Esta medida reflete os erros de comissão da classificação e indica a probabilidade de 

um elemento classificado em uma determinada classe realmente pertencer à mesma 

(LILLESAND et al., 2008). 

A exatidão do produtor é a razão entre o número de elementos classificados 

corretamente em uma determinada classe e o número de elementos de referência 

amostrados para a mesma classe (LILLESAND et al., 2008). Esta medida reflete os erros 

de omissão da classificação.  

Índice Kappa e Kappa-condicional 

A estatística Kappa, introduzida por Cohen (1960), é uma medida largamente utilizada 

da acurácia de classificação. Este índice reflete a proporção de acerto após a 
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eliminação do acerto por acaso (ROSENFIELD; FITZPATRICK-LINS, 1986) e é calculado a 

partir da matriz de confusão, com base na diferença entre concordância observada 

(diagonal principal da matriz de confusão com a exatidão global) e a chance de 

concordância entre os dados de referência e uma classificação aleatória (produto entre 

os totais marginais da matriz) (CONGALTON; GREEN, 1999). Pelo fato de incorporar em 

seu cálculo não só os elementos da diagonal principal, mas indiretamente toda a 

matriz de confusão, o índice Kappa representa um valor mais confiável e menos 

otimista do que a exatidão global. O índice Kappa é expresso pela seguinte fórmula: 

 �� =  � ∑ ����
��� � ∑ ����× ��� �

���  
�!� ∑ ����× ��� �

���      (2) 

em que: 

N  : número total de amostras. 

r  : número de classes. 

xii  : número de elementos classificados corretamente. 

xi+  : total de elementos classificados para uma categoria i. 

x+i  : total de elementos de referência amostrados para uma categoria i. 

 

O Kappa-condicional ("Kappa-classe") foi proposto por Rosenfield e Fitzpatrick-Lins, 

(1986) com a finalidade de comparar a exatidão entre duas classes em classificações 

distintas. É expresso pela fórmula: 

 �� =  �� × ���  �  ���� × ��� 
�� × ���  � ���� × ���      (3) 

em que: 

N  : número total de amostras. 

xii  : número de elementos classificados corretamente. 

xi+  : total de elementos classificados para uma categoria i. 

x+i  : total de elementos de referência amostrados para uma categoria i. 

 

A variância do índice Kappa permite a realização de dois testes de significância a partir 

de estatísticas Z. O primeiro teste diz se a classificação realizada é melhor do que uma 

classificação aleatória. O segundo permite determinar se a diferença entre duas 
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matrizes de confusão é significativa. Estes testes foram realizados considerando-se um 

nível de significância de 5%. Para os dois testes, os valores resultantes maiores que 

1,96 confirmam as hipóteses de diferença significativa entre as classificações.  

A Tabela F.1 mostra os resultados do teste Z que indicou que os resultados das dez 

classificações são significativamente melhores do que uma classificação aleatória. 

 

Tabela F.1 – Teste Z para cada classificação das cinco áreas-teste. 

ÁREA-TESTE IMAGEM Teste Z 

A WorldView-II 32,03700 

A QuickBird-II - simulada 22,77811 

B WorldView-II 36,48984 

B QuickBird-II - simulada 19,61313 

C WorldView-II 42,90686 

C QuickBird-II - simulada 19,63796 

D WorldView-II 37,48854 

D QuickBird-II - simulada 20,33000 

E WorldView-II 34,08972 

E QuickBird-II - simulada 19,74339 

 

A Tabela F.2 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem WorldView-

II da área-teste A. A Tabela F.3 contém os índices Kappa-condicional para as classes de 

cobertura do solo. 
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Tabela F.2 – Matriz de confusão da classificação da imagem WorldView-II da área-teste A. 

Área-teste: 
A 
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V. RASTEIRA 24 5 0 0 0 0 0 0 0 0 29 0,8275 

V. ARBÓREA 0 12 1 0 0 0 0 0 3 0 16 0,750 

SOLO EXP. 3 0 22 1 0 0 2 2 1 0 31 0,7096 

T. CERÂMICA 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 10 1 

T. METÁLICA 0 0 0 0 24 4 0 1 0 0 29 0,8275 

C.CIM.CLARO 0 0 0 0 2 23 2 1 0 0 28 0,8214 

C.CIM.MÉDIO 0 1 0 0 1 1 39 0 0 1 43 0,9069 

ASFALTO 0 0 0 0 1 2 7 60 0 0 70 0,8571 

SOMBRA 1 0 1 0 0 0 1 0 10 0 13 0,7692 

COB. PVC 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 10 1 

TOTAL 28 18 24 11 28 30 51 64 14 11 279  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,8571 0,6667 0,9167 0,9091 0,8571 0,7667 0,7647 0,9375 0,7143 0,9091   

 

Tabela F.3 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem WorldView-II da área-teste A. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,808353 0,005851710 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,732759 0,012998072 

SOLO EXPOSTO 0,682353 0,007428665 

TELHA CERÂMICA 1,000000 0 

TELHA METÁLICA 0,808353 0,005851710 

COBERTURA DE CIMENTO CLARO 0,799914 0,006330233 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 0,886169 0,002845341 

ASFALTO 0,814618 0,002708349 

SOMBRA 0,757039 0,014804365 

COBERTURA DE PVC 1,000000 0 
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A Tabela F.4 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem QuickBird-II-

simulada da área-teste A. A Tabela F.5 contém os índices Kappa-condicional para as 

classes de cobertura do solo. 

 

Tabela F.4 – Matriz de confusão da classificação da imagem QuickBird-II-simulada da área-teste A. 

Área-teste: 
A 
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V. RASTEIRA 38 3 0 0 0 0 2 0 1 0 44 0,8636 

V. ARBÓREA 4 5 0 0 0 0 2 0 2 0 13 0,3846 

SOLO EXP. 3 0 17 1 0 2 7 1 1 0 32 0,5312 

T. CERÂMICA 0 0 5 5 0 0 0 0 0 0 10 0,5000 

T. METÁLICA 0 0 0 0 16 8 1 1 0 0 26 0,6153 

C.CIM.CLARO 0 0 2 0 2 24 3 0 1 0 32 0,7500 

C.CIM.MÉDIO 1 1 2 1 1 0 39 1 4 0 50 0,7800 

ASFALTO 1 0 0 0 0 0 10 51 2 0 64 0,7968 

SOMBRA 0 0 0 0 0 0 0 2 7 0 9 0,7777 

COB. PVC 0 0 0 0 0 0 0 0 1 9 10 0,9000 

TOTAL 47 9 26 7 19 34 64 56 19 9 290  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,8085 0,5556 0,6538 0,7143 0,8421 0,7059 0,6094 0,9107 0,3684 1   

 

Tabela F.5 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem QuickBird-II-simulada da área-teste A. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,837262 0,003641478 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,364906 0,018331984 

SOLO EXPOSTO 0,485085 0,008413241 

TELHA CERÂMICA 0,487633 0,025346802 

TELHA METÁLICA 0,588419 0,009696165 

COBERTURA DE CIMENTO CLARO 0,716797 0,007085912 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 0,717699 0,005178737 

ASFALTO 0,748264 0,003505206 

SOMBRA 0,762198 0,021680727 

COBERTURA DE PVC 0,896797 0,009518695 
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A Tabela F.6 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem WorldView-

II da área-teste B. A Tabela F.7 contém os índices Kappa-condicional para as classes de 

cobertura do solo. 

 

Tabela F.6 – Matriz de confusão da classificação da imagem WorldView-II da área-teste B. 

Área-teste: 
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V. RASTEIRA 86 4 1 0 0 0 0 0 0 0 0 91 0,945 

V. ARBÓREA 1 13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 14 0,928 

SOLO EXP. 1 0 36 1 0 0 1 0 2 1 0 42 0,857 

T. CERÂMICA 0 0 1 7 0 2 0 0 0 0 0 10 0,700 

T. METÁLICA 0 0 0 0 9 0 0 1 0 0 0 10 0,900 

C.CIM.MÉDIO 0 0 0 0 0 12 1 1 1 0 0 15 0,800 

C.CIM.ESC. 0 0 0 0 0 0 24 0 1 0 0 25 0,960 

T. CIM. PIG. 0 0 0 0 0 1 0 9 0 0 0 10 0,900 

ASFALTO 0 0 0 0 0 1 5 0 33 1 0 40 0,825 

SOMBRA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 7 3 10 0,700 

CÓRREGO 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 7 10 0,700 

TOTAL 89 18 38 8 9 16 31 11 37 10 10 277  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,966 0,722 0,947 0,875 1 0,750 0,774 0,818 0,891 0,700 0,700   

 

Tabela F.7 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem WorldView-II da área-teste B. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,919044 0,001184072 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,923607 0,005378620 

SOLO EXPOSTO 0,834429 0,003735347 

TELHA CERÂMICA 0,691078 0,002178121 

TELHA METÁLICA 0,896642 0,009544172 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 0,787739 0,011748317 

COBERTURA DE CIMENTO ESCURO 0,954959 0,001932603 

T. CIMENTO PIGMENTADA 0,895865 0,009687989 

ASFALTO 0,798021 0,004550286 

SOMBRA 0,688764 0,022107668 

CÓRREGO 0,688764 0,022107668 
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A Tabela F.8 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem QuickBird-II-

simulada da área-teste B. A Tabela F.9 contém os índices Kappa-condicional para as 

classes de cobertura do solo. 

 

Tabela F.8 – Matriz de confusão da classificação da imagem QuickBird-II-simulada da área-teste B. 

Área-teste: 
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V. RASTEIRA 68 12 0 1 0 0 0 0 3 5 1 90 0,755 

V. ARBÓREA 6 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 15 0,533 

SOLO EXP. 4 0 37 0 1 0 4 0 2 0 0 48 0,770 

T. CERÂMICA 0 0 4 4 0 1 0 0 0 1 0 10 0,400 

T. METÁLICA 0 0 1 0 4 8 0 1 0 0 0 14 0,285 

C.CIM.MÉDIO 0 0 1 0 2 7 0 0 0 0 0 10 0,700 

C.CIM.ESC. 5 0 0 0 0 0 13 0 0 3 0 21 0,619 

T. CIM. PIG. 0 0 1 0 1 0 1 7 0 0 0 10 0,700 

ASFALTO 0 0 0 0 0 0 3 0 24 1 0 28 0,857 

SOMBRA 0 2 0 0 0 1 1 0 0 7 0 11 0,636 

CÓRREGO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 9 10 0,900 

TOTAL 83 22 44 5 8 17 22 8 29 19 10 267  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,819 0,364 0,841 0,800 0,500 0,412 0,591 0,875 0,828 0,368 0,900   

 

Tabela F.9 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem QuickBird-II-simulada da área-teste B. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,645290 0,003500335 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,491429 0,018667191 

SOLO EXPOSTO 0,725617 0,004810900 

TELHA CERÂMICA 0,388550 0,002380990 

TELHA METÁLICA 0,263651 0,014358149 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 0,679600 0,023404374 

COBERTURA DE CIMENTO ESCURO 0,584840 0,012524199 

T. CIMENTO PIGMENTADA 0,690734 0,021811394 

ASFALTO 0,839736 0,005330558 

SOMBRA 0,608504 0,023641082 

CÓRREGO 0,896109 0,009639993 
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A Tabela F.10 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem 

WorldView-II da área-teste C. A Tabela F.11 contém os índices Kappa-condicional para 

as classes de cobertura do solo. 

 

Tabela F.10 – Matriz de confusão da classificação da imagem WorldView-II da área-teste C. 

Área-teste: 
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V. RASTEIRA 28 0 0 0 0 0 0 2 0 0 30 0,933 

V. ARBÓREA 4 22 0 0 0 0 0 0 0 0 26 0,846 

SOLO EXP. 7 0 33 0 0 0 0 0 0 0 40 0,825 

T. CERÂMICA 0 0 1 42 1 1 0 0 1 0 46 0,913 

T. METÁLICA 0 0 0 0 13 0 0 0 0 0 13 1,000 

C.CIM.MÉDIO 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0 15 1,000 

C.CIM. ESC. 2 1 0 0 0 0 12 1 1 0 17 0,706 

ASFALTO 0 0 1 0 0 0 0 68 0 1 70 0,971 

SOMBRA 0 0 0 0 0 0 1 0 9 0 10 0,900 

CÓRREGO 0 0 0 0 0 0 0 0 2 8 10 0,800 

TOTAL 41 23 35 42 14 16 13 71 13 9 277  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,683 0,957 0,943 1,000 0,929 0,938 0,923 0,958 0,692 0,889   

 

Tabela F.11 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem WorldView-II da área-teste C. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,921751 0,002812737 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,832223 0,005776284 

SOLO EXPOSTO 0,799690 0,004476284 

TELHA CERÂMICA 0,897502 0,002323200 

TELHA METÁLICA 1,000000 0 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 1,000000 0 

COBERTURA DE CIMENTO ESCURO 0,691399 0,012952511 

ASFALTO 0,961581 0,000704834 

SOMBRA 0,895076 0,009835082 

CÓRREGO 0,793284 0,016842737 
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A Tabela F.12 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem QuickBird-

II-simulada da área-teste C. A Tabela F.13 contém os índices Kappa-condicional para as 

classes de cobertura do solo. 

 

Tabela F.12 – Matriz de confusão da classificação da imagem QuickBird-II-simulada da área-teste C. 
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V. RASTEIRA 45 8 3 0 0 0 0 0 0 0 56 0,804 

V. ARBÓREA 7 8 1 0 0 0 0 0 1 0 17 0,471 

SOLO EXP. 7 0 5 10 0 0 0 0 0 0 22 0,227 

T. CERÂMICA 0 0 4 22 0 4 0 1 1 0 32 0,688 

T. METÁLICA 0 0 0 0 9 3 1 0 3 0 16 0,563 

C.CIM.MÉDIO 2 0 0 4 0 16 4 0 3 0 29 0,552 

C.CIM. ESC. 0 0 1 1 0 2 9 0 0 0 13 0,692 

ASFALTO 0 0 2 0 0 0 5 59 3 0 69 0,855 

SOMBRA 0 2 0 2 0 0 1 0 5 2 12 0,417 

CÓRREGO 1 0 0 0 0 0 0 0 0 9 10 0,900 

TOTAL 62 18 16 39 9 25 20 60 16 11 276  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,726 0,444 0,313 0,564 1,000 0,640 0,450 0,983 0,313 0,818   

 

Tabela F.13 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem QuickBird-II-simulada da área-teste C. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,746662 0,004273854 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,433653 0,015682208 

SOLO EXPOSTO 0,179720 0,007969136 

TELHA CERÂMICA 0,636076 0,008415883 

TELHA METÁLICA 0,547753 0,015598453 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 0,507075 0,009331448 

COBERTURA DE CIMENTO ESCURO 0,668269 0,018482255 

ASFALTO 0,814815 0,002695348 

SOMBRA 0,380769 0,02168071 

CÓRREGO 0,895849 0,009690628 
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A Tabela F.14 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem 

WorldView-II da área-teste D. A Tabela F.15 contém os índices Kappa-condicional para 

as classes de cobertura do solo. 

 

Tabela F.14 – Matriz de confusão da classificação da imagem WorldView-II da área-teste D. 
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V. RASTEIRA 46 3 1 0 0 1 0 0 0 51 0,902 

V. ARBÓREA 1 29 0 0 0 0 0 0 0 30 0,967 

SOLO EXP. 1 0 44 0 0 1 2 0 1 49 0,898 

T. CERÂMICA 0 0 0 11 0 3 3 0 0 17 0,6470 

T. METÁLICA 0 0 0 0 10 0 0 0 0 10 1,000 

C.CIM.MÉDIO 0 0 0 2 0 23 0 0 0 25 0,920 

C.CIM. ESC. 0 0 0 0 0 8 23 0 2 33 0,697 

ASFALTO 0 0 0 0 1 0 1 43 0 45 0,956 

SOMBRA 0 0 0 0 0 0 2 0 8 10 0,800 

TOTAL 48 32 45 10 11 36 34 43 11 270  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,958 0,906 0,977 0,846 0,909 0,638 0,741 1 0,727   

 

Tabela F.15 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem WorldView-II da área-teste D. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,880763 0,002460571 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,962185 0,001371414 

SOLO EXPOSTO 0,877551 0,002584184 

TELHA CERÂMICA 0,629206 0,014160615 

TELHA METÁLICA 1,000000 0 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 0,907692 0,003857381 

COBERTURA DE CIMENTO ESCURO 0,657665 0,007540819 

ASFALTO 0,947137 0,001313604 

SOMBRA 0,791506 0,017126232 
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A Tabela F.16 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem QuickBird-

II-simulada da área-teste D. A Tabela F.17 contém os índices Kappa-condicional para as 

classes de cobertura do solo. 

 

Tabela F.16 – Matriz de confusão da classificação da imagem QuickBird-II-simulada da área-
teste D. 

Área-teste: 
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V. RASTEIRA 47 2 2 0 0 2 1 0 0 54 0,8703 

V. ARBÓREA 3 21 0 0 0 0 0 1 10 35 0,6000 

SOLO EXP. 11 0 20 7 2 0 0 1 0 41 0,4878 

T. CERÂMICA 0 0 10 1 0 4 0 1 0 16 0,0625 

T. METÁLICA 0 0 0 0 9 1 0 0 0 10 0,9000 

C.CIM.MÉDIO 0 0 0 0 5 17 1 0 0 23 0,7391 

C.CIM. ESC. 0 1 1 0 0 4 23 0 3 32 0,7187 

ASFALTO 0 0 1 0 0 2 2 40 1 46 0,8695 

SOMBRA 0 0 0 0 0 0 4 0 9 13 0,6923 

TOTAL 61 24 34 8 16 30 31 43 23 270  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,7705 0,875 0,5882 0,125 0,5625 0,5667 0,7419 0,9302 0,3913   

 

Tabela F.17 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem QuickBird-II-simulada da área-teste D. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,832536 0,003283719 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,560976 0,007389827 

SOLO EXPOSTO 0,414014 0,006740007 

TELHA CERÂMICA 0,033874 0,003549398 

TELHA METÁLICA 0,893701 0,010092131 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 0,706522 0,010119522 

COBERTURA DE CIMENTO ESCURO 0,682270 0,007503478 

ASFALTO 0,844857 0,003320781 

SOMBRA 0,663656 0,018984556 
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A Tabela F.18 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem 

WorldView-II da área-teste E. A Tabela F.19 contém os índices Kappa-condicional para 

as classes de cobertura do solo. 

 

Tabela F.18 – Matriz de confusão da classificação da imagem WorldView-II da área-teste E. 
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V. RASTEIRA 14 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 17 0,82 

V. ARBÓREA 1 27 1 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 33 0,81 

SOLO EXP. 0 0 6 1 0 0 2 0 0 1 0 0 0 10 0,60 

T. CERÂMICA 0 0 0 21 0 0 0 0 0 1 0 0 0 22 0,95 

T. METÁLICA 0 0 0 0 23 2 0 0 0 0 0 0 0 25 0,92 

C.CIM. CLARO 0 0 0 1 2 11 0 1 0 0 0 0 0 15 0,73 

C.CIM.MÉDIO 1 1 0 0 0 0 26 0 0 2 0 0 0 30 0,86 

C.CIM. ESC. 0 2 0 0 0 0 3 44 0 2 0 0 0 51 0,86 

ASFALTO 1 0 0 0 0 1 2 4 35 2 3 0 0 48 0,72 

SOMBRA 1 0 0 0 0 0 0 0 0 11 1 0 0 13 0,84 

CÓRREGO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12 0 0 12 1,00 

P.PEDRA NAT. 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 8 0 10 0,80 

PISCINA 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 9 10 0,90 

TOTAL 18 30 7 24 27 14 38 50 35 20 16 8 9 296  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,77 0,90 0,85 0,87 0,85 0,78 0,68 0,88 1,00 0,55 0,75 1,00 1,00   

 

Tabela F.19 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem WorldView-II da área-teste E. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,812103 0,009490171 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,797676 0,005345821 

SOLO EXPOSTO 0,590311 0,024493512 

TELHA CERÂMICA 0,950535 0,002319147 

TELHA METÁLICA 0,911970 0,00351427 

COBERTURA DE CIMENTO CLARO 0,720095 0,013969288 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 0,847028 0,004924498 

COBERTURA DE CIMENTO ESCURO 0,834848 0,003189072 

ASFALTO 0,692848 0,004807242 

SOMBRA 0,835006 0,011357235 

CÓRREGO 1,000000 0 

PISO EM PEDRA NATURAL 0,794444 0,01667046 

PISCINA 0,896864 0,009507724 
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A Tabela F.20 exibe a matriz de confusão relativa à classificação da imagem QuickBird-

II-simulada da área-teste E. A Tabela F.21 contém os índices Kappa-condicional para as 

classes de cobertura do solo. 

 

Tabela F.20 – Matriz de confusão da classificação da imagem QuickBird-II-simulada da área-teste E. 
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V. RASTEIRA 8 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0,53 

V. ARBÓREA 2 24 0 0 0 0 0 0 2 1 0 0 0 29 0,83 

SOLO EXP. 0 0 4 8 1 0 5 0 0 0 0 0 0 18 0,22 

T. CERÂMICA 0 0 4 10 0 0 1 0 0 1 0 0 0 16 0,63 

T. METÁLICA 0 0 0 0 22 8 0 0 0 0 0 0 0 30 0,73 

C.CIM. CLARO 0 0 0 0 4 4 0 1 0 0 0 0 1 10 0,40 

C.CIM.MÉDIO 0 0 0 0 1 2 13 5 1 0 0 0 0 22 0,59 

C.CIM. ESC. 0 2 0 2 0 0 2 34 1 5 0 0 0 46 0,74 

ASFALTO 2 1 0 0 0 0 5 6 34 0 0 0 0 48 0,71 

SOMBRA 0 2 0 0 0 0 0 5 0 9 0 0 0 16 0,56 

CÓRREGO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 10 1,00 

P.PEDRA NAT. 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 5 1 10 0,50 

PISCINA 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 8 14 0,57 

TOTAL 12 36 8 24 28 20 26 51 36 16 10 5 10 282  

EXATIDÃO DO 

PRODUTOR 
0,67 0,67 0,50 0,42 0,79 0,20 0,50 0,67 0,89 0,56 1,00 1,00 0,80   

 

Tabela F.21 – Índices Kappa-condicional para as classes de cobertura do solo relativa à classificação 
da imagem QuickBird-II-simulada da área-teste E. 

Classe Kappa Condicional Variância 

VEGETAÇÃO RASTEIRA 0,512745 0,01719477 

VEGETAÇÃO ARBÓREA 0,802558 0,00621213 

SOLO EXPOSTO 0,199678 0,00920085 

TELHA CERÂMICA 0,590385 0,01672545 

TELHA METÁLICA 0,704167 0,00755472 

 COBERTURA DE CIMENTO CLARO 0,354545 0,02662277 

COBERTURA DE CIMENTO MÉDIO 0,549683 0,01245726 

COBERTURA DE CIMENTO ESCURO 0,682030 0,00566393 

ASFALTO 0,663279 0,00514526 

SOMBRA 0,536381 0,01641510 

CÓRREGO 1,000000 0 

PISO EM PEDRA NATURAL 0,491039 0,02499197 

PISCINA 0,555787 0,01799516 
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