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RESUMO

Nos grandes centros urbanos, os mapeamentos de uso do solo sdo amplamente utilizados
para planejamento e gestdo do territério. Para tanto, vérias leis foram criadas para indicar
diretrizes para que a cobertura e 0 uso do solo garantam a qualidade de vida dos cidadaos e
a permanéncia dos recursos para futuras geracfes. Nesse sentido, desenvolver uma
metodologia para o melhor entendimento da paisagem urbana constitui objetivo de grande
utiidade para que o poder publico tome decisdes. Assim, a proposta dessa pesquisa é
elaborar uma metodologia de classificagdo orientada a objetos baseada na modelagem
fuzzy que considere ainda elementos tridimensionais para melhor categorizar os tipos de
cobertura e uso do solo. Adiciona-se a isso a etapa de validag&o, para analisar a qualidade
teméatica da metodologia proposta. A area de estudo para esta pesquisa compreendeu o
Bairro Planalto, no municipio de Belo Horizonte, pela sua variabilidade de cobertura e uso
do solo. Os temas relativos a extracdo de informacédo de imagens de alta resolucéo, aos
dados LIDAR, a classificacéo orientada a objetos, a logica fuzzy e a validacdo dos dados
com base em amostras aleatorias estratificadas sao norteadores dessa pesquisa. Com isso,
foi elaborada uma segmentacdo detalhada para a escala de analise; ponderada a utilizagcéo
dos descritores de classes; consolidada uma metodologia de classificagdo com
consideracdo de atributos tridimensionais provenientes do LIDAR e bases cartograficas; e
realizado um mapeamento da cobertura e uso do solo com possibilidade de aplicacdo em
outras localidades. Dentre os indices globais de validacao teméatica, destaca-se o coeficiente
kappa de ajuste, cujo valor encontrado foi 62%, resultado considerado substancial. Outros
indices por classe foram analisados com o objetivo de avaliar a qualidade da classificacao.
Comparada a classificacdo oficial utilizada no municipio de Belo Horizonte, o resultado da
pesquisa apresentou resultados superiores, principalmente em aspectos relacionados ao
nivel de detalhamento do mapeamento, a metodologia de validagédo teméatica aplicada e as
classes de cobertura e uso do solo, que permitem observar fendbmenos como a

verticalizacdo, impermeabilizagéo do solo, entre outros.

PALAVRAS-CHAVE: classificacdo orientada a objetos, légica fuzzy, imagens de alta

resolugdo, LIDAR, validacao tematica.
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ABSTRACT

In urban centers, land use mappings are widely used for land planning and management. For
this, several laws were created to indicate guidelines for land use and occupation to
guarantee the quality of life to citizens and the resources maintenance for future generations.
In this context, developing a methodology for a better understanding of the urban landscape
is an useful tool for government decisions. Therefore, the proposal of this research is to
elaborate an object-oriented classification based on fuzzy modeling that still considers three-
dimensional elements to better categorize the ground cover types. In addition a validation
step was developed to analyze the thematic quality of the proposed methodology. The study
area for this research is the Planalto neighborhood, in the city of Belo Horizonte, because its
variability of coverage and land use. Topics about the extraction of information from high
resolution images, the LIDAR, the object-oriented classification, the fuzzy logic and the data
validation based on stratified random samples are the guidelines for this research. With this,
a detailed segmentation was elaborated for analysis scale; class descriptors where weighted
and a classification methodology considering three-dimensional attributes from lidar and
cartographic databases were consolidated. A coverage and use map was created,
considering the possibility of application in other locations. Among the overall thematic
validation indexes, the kappa coefficient stands out, and the value found was 62%, a result
considered substantial. Other indexes by class were analyzed to evaluate the quality of the
classification. In comparison to the official classification used in Belo Horizonte city, the
research presented better results, mainly in relation to the mapping detail level, the validation
methodology and the land cover and use classes, that allows to observe urban phenomena

such as verticalization, soil waterproofing, etc.

KEYWORDS: object-oriented classification, fuzzy logic, high resolution images, LIDAR,

thematic validation.
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1 INTRODUCAO

Nos grandes centros urbanos, os mapeamentos de uso do solo sdo amplamente utilizados
para planejamento e gestéo do territdrio. Algumas leis sobre uso e ocupagédo do solo foram
elaboradas para determinar, com base no reconhecimento da ocupacéo das cidades, temas
como a hierarquizacéo de vias para fins de escoamento de trafego, a permissividade do uso
do solo urbano para determinadas atividades especificas, a definicdo de areas prioritarias
para investimentos do poder publico, entre outros (BELO HORIZONTE, 1996; BELO
HORIZONTE, 2010). Dessa maneira, tais mapeamentos sdo utilizados para organizar e

sistematizar a ocupagéo dos centros urbanos.

Dentre as diversas ferramentas que podem ser utilizadas para o planejamento e gestao de
territério, destacam-se a Cartografia, a Geodésia, a Fotogrametria, entre outros, integrados
ao Cadastro Multifinalitario’. Isso é mais evidente nos cenarios urbanos, onde existe a
necessidade da Cartografia de alta precisdo, por meio dos levantamentos
aerofotogramétricos e de campo em escala equivalente ou superior a 1:2.000, entre outros.
Com a incorporacdo de tecnologias no campo das geociéncias e o desenvolvimento do
geoprocessamento, novas técnicas como mapeamento digital, processamento digital de
imagens, estruturacdo e andlise de banco de dados geograficos, modelos digitais de terreno
(MDT), modelos digitais de elevacdo (MDE) e fontes de dados como fotografias aéreas e
LIDAR (do inglés, Light Detection and Ranging), tem sido amplamente empregados com o

objetivo de melhorar a compreenséo da dindmica urbana.

O processamento em conjunto desses dados constitui ferramenta valiosa para o
entendimento de fendmenos, como a expanséo urbana, a renovagdo dos espacgos urbanos,
a verticalizacdo, as alterag6es nos corredores ecoldgicos e nas areas verdes, a expanséo
de &reas de uso coletivo, a formacdo de microclimas urbanos, entre outros. No ambito do
processamento digital de imagens, a classificacdo de imagens orientada a objetos permite a
definicdo de classes que normalmente ndo seriam interpretadas por um classificador
tradicional pixel-a-pixel. Nesse método, além dos atributos convencionalmente utilizados,
como comportamento espectral, forma, textura, &rea, inclui-se ainda a andlise de vizinhanca,

gue busca, por meio do relacionamento entre os objetos, propor a definicdo dos mesmos

'0 termo aqui empregado pode ser entendido como o proposto por Erba, Oliveira e Lima (2005), como
instrumento de politica urbana que abrange o registro de informacgbes sobre as diversas esferas, a saber:

cartografia cadastral, aspectos tributarios, juridicos, sociais e ambientais.



(NOBREGA, 2007). Como dados de entrada, tem-se uma Unica imagem ou um conjunto de
imagens, que sdo analisadas, segregadas e posteriormente impostas as regras que simulam
a interpretagdo do mundo real. A isso, pode-se ainda adicionar os dados de levantamentos
laser, que proporcionam a insercdo de atributos da altimetria para analise dos objetos,

contribuindo para o refinamento dos resultados.

Nesse cenario, questiona-se: qual sera a contribuicdo de uma classificagédo tridimensional
orientada a objetos que integre dados altimétricos e espectrais para elaborar mapeamentos
de cobertura e uso do solo? Com o uso deste método é possivel identificar e analisar as
mudancgas da paisagem urbana? Considerando-se esses questionamentos € que se justifica

essa proposta de pesquisa.
1.1 Estrutura do trabalho

Esta pesquisa esta subdividida em algumas secdes. Assim, apds a introducdo €
apresentada a justificativa que impulsiona o desenvolvimento dessa pesquisa, e
posteriormente os objetivos gerais e especificos. No referencial tedrico, o capitulo 4, é
apresentado o arcabouco tedrico que da sustentacdo ao trabalho: as fontes de dados
(fotografias aéreas e laser), segmentacdo, classificacdo e métodos de validacdo. Na
sequéncia, no capitulo 5, estd uma breve caracterizacdo da area de estudo, seguida da
metodologia, no capitulo 6. Apos este item, sdo apresentados os resultados (capitulo 7), as
consideracdes finais (capitulo 8) e as referéncias bibliograficas consultadas. Por fim, séo

apresentados anexos relevantes ao tema.



2 JUSTIFICATIVA

Com o surgimento de novas tecnologias e com a difusdo do uso de dados e ferramentas
geograficas acessiveis®, os mapas passaram a fazer parte do cotidiano das pessoas. O seu
uso antes limitado, na atualidade foi incorporado também na administracao publica, que
toma decisbes com base no conhecimento da realidade representada, cartografada (BELO
HORIZONTE, 1996; BELO HORIZONTE, 2010). Ferramentas legislativas, como os planos
diretores, as leis de uso e ocupacgéo do solo objetivam subsidiar os gestores e nortear as

politicas publicas para que 0s objetivos acima citados sejam almejados.

Diversas instituicdes publicas e privadas investem recursos nas geotecnologias para o
estudo das cidades, com o objetivo de propor medidas de gestédo para garantir qualidade de

vida para seus cidad&os e a permanéncia de recursos para as futuras geragoes.

Nesse ambito destacam-se 0 sensoriamento remoto, processamento digital de imagens e o
geoprocessamento, capazes de integrar dados de diferentes fontes e produzir andlises,
permitindo um conhecimento amplo sobre a paisagem. Soma-se a estes o LIDAR (Light
Detection and Ranging), cujo potencial esta continuamente sendo explorado pela

comunidade académico-cientifica.

Muitos métodos ja foram desenvolvidos e aplicados para o registro de objetos na superficie
terrestre. Como exemplo, tem-se a aerofotogrametria, processo no qual o mapeamento é
obtido por meio de fotografias aéreas que séo restituidas, ou seja, interpretadas por um
individuo que define os objetos com base em elementos como forma, dimenséo e posicao
dos mesmos (BRANDALIZE, 2001; SOUZA, 2005; OLIANI, 2016).

Outro meio de interpretacao da realidade muito utilizado € a classificacdo de imagens. No
entanto, seu uso em areas urbanas é limitado em funcdo da heterogeneidade da superficie,
pois a diferenciacdo dos objetos pela resposta espectral gera algumas confusfes no
processo, classificando incorretamente alguns deles (APLIN, 2003; PINHO; FEITOSA; KUX,
2005). Para isso, diversos autores sugerem o uso do método de classificacdo orientada a
objetos e a integracdo de diferentes fontes de dados, como imagens e laser, por exemplo
(MENDES; DAL POZ, 2013; FAZAN, 2014).

A grande vantagem no processo de classificacao esté relacionada a velocidade de obtengéo

de dados no formato vetorial, 0 baixo custo de obtencéo e a possibilidade de geracdo de

2 Ccomo exemplo, o Google Earth.



subprodutos quando analisada em conjunto a outras fontes, como, por exemplo, as
restituicbes aerofotogramétricas. Adiciona-se a isso a possibilidade de execucgdo rotineira de
classificagcfes, possibilitando ainda a simulacdo de cenarios (SOARES FILHO et al.,
2008).Nesse sentido, acredita-se que a utilizacdo de tal metodologia pode contribuir na
tomada de decisdes por meio de um planejador, que para implementar politicas publicas,

necessita conhecer a realidade e os fendbmenos a ela inerentes.

O LIDAR, por sua vez, comumente € utilizado para a geracdo de modelos digitais de terreno
e de superficie, geracdo de mapas hipsométricos e de declividade. No entanto, estudos
mais recentes tém explorado a utilizagéo de tal produto na classificagdo de imagens, devido
a possibilidade de consideragéo de elementos relacionados a altimetria dos objetos. Como
exemplo pode-se citar a identificacdo de edificios muito elevados (indicativos de uma
densidade populacional muito superior aquela das edificagbes de apenas um pavimento), ou
ainda a categorizagdo da vegetacdo em diferentes extratos (herbaceas, arbustivas e
arboreas). Outros estudos, que serdo abordados na secdo 4.2.2, apresentam ainda
metodologia para extragdo de contorno de elementos, como potencial do LIDAR para a
geracao de vetores que representem elementos como construgdes, vias, entre outros. Ou
seja, estudiosos tém buscado incessantemente exaurir todas as possibilidades quanto a
extracdo de informacdes do LIDAR cujo potencial, para fins de classificacdo, pretende-se

explorar nessa pesquisa.

No contexto urbano, dentre as ferramentas legais utilizadas pela administragdo publica,
destacam-se o Plano Diretor, as leis de Uso e Ocupacgdo do Solo e Zoneamentos, que sao
instrumentos da politica de desenvolvimento dos municipios. Esses instrumentos norteiam a
atuacdo do poder publico e da iniciativa privada na utilizacdo do espago, garantindo
melhores condi¢cdes na qualidade de vida. A legislacéo sobre o tema é extensa, mas podem
ser citadas algumas consideracfes que justificam a necessidade de conhecer e entender a

dindmica do espaco urbano quanto a sua utilizacao, a saber:

- Analisar a estrutura urbana da regional e sua dindmica buscando
subsidios para a definicdo de formas de utilizacdo do solo urbano que
agreguem condicdes adequadas de ocupacdo e preservacdo ambiental,
bem como a distribuicdo de atividades econémicas na area;

- ldentificar areas onde o controle de altimetria € necessario seja para
preservacdo do patriménio cultural ou ambiental, seja para manutencéo da
ambiéncia e da qualidade de vida locais;

- (...) Indicar areas passiveis de aplicagdo de potencial adicional de
construgdo e o instrumento de politica urbana mais adequado para viabilizar
a construcao adicional em cada sub-area (se outorga onerosa do direito de
construir ou se operacgdes urbanas);



- Promover o desenvolvimento sustentavel, compatibilizando o
desenvolvimento social e econdmico com a preservacdo ambiental, a partir
dos principios da justica social e da eficiéncia econdmica, garantindo o uso
racional e equitativo dos recursos naturais, contribuindo para a melhoria da
gualidade de vida e o conforto climético;

- Proteger as areas verdes e aquelas ameacadas de degradacdo,
assegurando a sustentabilidade da flora e da fauna;

- Delimitar espacos apropriados que tenham caracteristicas e potencialidade
para se tornarem areas verdes;

- Viabilizar a arborizacdo dos logradouros publicos, notadamente nas
regides carentes de areas verdes;

- Garantir maiores indices de permeabilizacdo do solo em areas publicas e
particulares;

- Controlar as a¢fes de decapeamento do solo e os movimentos de terra,
de forma a evitar o assoreamento de represas, cOrregos, barragens e
lagoas

- Recuperar e manter as areas verdes, criando novos parques e pragas;

- assegurar a propor¢édo de, no minimo, 12m2 (doze metros quadrados) de
area verde por municipe, distribuidos por administragcdo regional” (BELO
HORIZONTE, 1996; BELO HORIZONTE, 2010)

Os elementos citados acima compdem parte da extensa legislacdo que define parametros
para a ocupacao do municipio de Belo Horizonte. No entanto, a cidade € muito dindmica e
apresenta problemas comuns dos grandes centros urbanos dos paises em
desenvolvimento, a saber: os problemas no sistema viario e na rede de transportes, a
caréncia de servicos de saneamento basico para parte de sua populagdo, a concentracao
de infraestrutura de equipamentos urbanos em determinadas areas da cidade e a auséncia
em outras, entre outros. Assim, construir subsidios para orientar a tomada de decisbes com

base em dados de rapida obtencéo e processamento constitui a motivagéo dessa pesquisa.

Usar e ocupar 0s espacos urbanos conforme a proposta dos instrumentos urbanisticos
permeia a necessidade de conhecer a realidade e entender como ocorre a expanséo e/ou

retracdo dos usos nela existente. E € neste contexto que esta pesquisa se insere.



3 OBJETIVOS

O objetivo geral dessa pesquisa é elaborar uma proposta de classificacdo e analise de
imagens com atributos tridimensionais, integrando dados provenientes de ortofoto (RGB),
banda infravermelho préximo registrada e subprodutos de dados LIDAR para aplicacdo em
areas urbanas. Essa proposta visa auxiliar os interesses da administracao publica, que para
a proposicdo de politicas e estratégias de planejamento, necessita de subsidios para a
tomada de decisbes. Somam-se a isso 0s resultados provenientes do processamento dos
dados LIDAR, que, em conjunto com imagens de satélite e/ou fotografias aéreas permite
realizar o monitoramento da cidade em curtos intervalos de tempo. Ou seja, havendo
disponibilidade de dados, a classificagdo permite aos gestores e planejadores uma
visualizagdo frequentemente atualizada das tendéncias do padrdo de crescimento e

ocupacao da cidade.
Destacam-se como objetivos especificos:

e Investigar a melhor configuracéo de dados e regras para estabelecer a segmentacao

e 0 processo de composicao dos objetos para a analise;

e Elaborar uma classificacdo orientada a objetos que considere atributos

tridimensionais provenientes de dados LIDAR;

¢ Produzir um mapa de cobertura e uso do solo que possa subsidiar a gestdo e o

planejamento territorial urbano;

e Comparar a classificagdo obtida com a classificagcdo da cobertura e uso do solo
oficialmente utilizada pelas instituicdes publicas, aplicando-se para uma area teste de

Belo Horizonte;

¢ Analisar a qualidade do mapa de uso de uso do solo urbano e validar o processo de

classificacdo para documentacéo e replicagdo do modelo.



4 REFERENCIAL TEORICO

O arcabouco tedrico que sustenta o desenvolvimento dessa pesquisa esta relacionado a
integracéo de diferentes fontes de dados, segmentacéo e classificacdo orientada a objetos,
modelagem para deteccdo de mudancas na cobertura e uso do solo, além do processo de

validacao. Esses itens serdo detalhados a seguir.

4.1 Fontes de dados

Dentre as fontes de dados pertinentes ao estudo, destacam-se as fotografias aéreas
ortorretificadas, bases vetoriais e os dados de perfilamento a laser (light amplification by
simulated emission of radiation) ou LIDAR (Light Detection and Ranging).

4.1.1 Fotografias aéreas e subprodutos

O conjunto de fotografias aéreas constitui um produto proveniente do um levantamento
aéreo, no qual uma céamera fotografica aerotransportada obtém cenas da superficie
terrestre. As fotografias tomadas sao sequenciais e formam faixas que séo percorridas por
uma aeronave, de modo que haja uma sobreposi¢do que varia de 50% a 60% de uma foto
para outra ao longo da faixa e de 10 a 30% das fotografias laterais (figura 1). Essas
fotografias s@o obtidas por angulos diferentes, de modo que a sobreposicdo entre elas
garante o atributo da estereoscopia, ou seja, a visualizacdo da terceira dimenséo da foto, a
profundidade (CAZZETA, 2009).

A fotografia aérea constitui o produto bruto do aerolevantamento; seu processamento
permite a obtencdo de diversos subprodutos, como as ortofotos e as bases vetoriais. Por
meio da ortorretificacdo, as fotografias aéreas passam a apresentar a mesma escala para
todos os objetos, isto €, a influéncia da diferenca de altimetria onde cada objeto se encontra
na superficie € eliminada (figura 2). Isso permite a obtencédo de um produto de alta precisédo
geomeétrica, atributo essencial, por exemplo, para a consolidacdo de um banco de dados

cadastral.



Figura 1. Esquema de representagdo das faixas lateralmente e longitudinalmente sobrepostas
durante um voo. Fonte: CTUFES, 2016°

(a) (b)

Figura 2. Produtos obtidos no levantamento aerofotogramétrico:
(a) foto aérea e (b) foto aérea ortorretificada. Fonte: PRODABEL, 2008

De maneira semelhante, as bases vetoriais também podem ser obtidas por meio das
fotografias aéreas ortorretificadas (figura 3). No processo, um fotointérprete restitui a
imagem, identificando os objetos — como edifica¢cdes, muros, meio-fio, arvores, - que séo
representados por meio de vetores, formas geométricas (pontos, linhas ou poligonos)
georreferenciadas.

3 Disponivel em: http://www.ltc.ufes.br/geomaticsee/aulal3_geom%c3%altica_fotogrametria.pdf. Acesso em 31
mar 2016.
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Figura 3. Base vetorial obtida por meio da interpretagéo de fotografias aéreas ortorretificadas.
Fonte: PRODABEL, 2008

4.1.2 LIDAR

A varredura LIDAR (Light Detection And Ranging ou perfilamento aéreo por laser) consiste
em um método no qual é obtida a posigéo tridimensional de pontos (x, y e z). De maneira
semelhante ao radar, o laser registra continuadamente as coordenadas espaciais por meio
de um sensor laser acoplado a aeronave (figura 4). Tal sensor emite ondas que, ao tocar a
superficie, sdo refletidas de volta a aeronave (WEHR; LOHR, 1999; BALTSAVIAS, 1999;
BRANDALIZE, 2001).

Figura 4. Esquema de obtencéo de dados LIDAR. Fonte MundoGeo, 2016".

Disponivel em: http://mundogeo.com/blog/2000/01/01/sistemas-laser-aerotransportados-la-revolucion-de-

modelos-digitales/. Acesso em: 01 abr 2016.



O feixe captado pelo equipamento registra duas informagdes: a intensidade do sinal de
retorno — que varia conforme o “tamanho dos objetos, em relacdo a projecédo do feixe, bem
como o material que compde a superficie® (CAVASSIM JUNIOR; CENTENO; MITISHITA,
2005, p. 204) — a altitude e a posicdo (x,y) dos pontos coletados. O equipamento
aerotransportado emite os raios em direcdo a superficie, e esta, por sua vez, reflete os raios,
gque retornam ao equipamento na aeronave. Sabendo-se a velocidade da luz e o tempo de
retorno do raio emitido, é possivel calcular a distancia entre a aeronave e o obstaculo da
superficie, que define a altimetria do ponto coletado. Nesse contexto, alguns equipamentos
podem gerar dois tipos de altitude: a do primeiro e do segundo retorno (como é o caso do
equipamento que produziu os dados laser utilizados nesta pesquisa). Essa diferenciagéo
ocorre em funcdo da diferenca da altitude entre os objetos na superficie, de modo que
aguele mais préximo da aeronave que transporta o sensor € responsavel pela reflexdo do 1°
pulso (ou 1° retorno) e os objetos mais distantes da aeronave € responsavel pela reflexdo do

2° pulso (figura 5).

PRIMEIRO
RETORNO
uLTiMo

RETORNO

Figura 5. Primeiro e Ultimo retorno dos pulsos laser.

Deste modo, o sensor capta sinal tanto da superficie do terreno quanto da superficie
formada pelos objetos sobre o terreno. Utilizando os dados do 1° retorno, € possivel calcular
0 Modelo Digital de Superficie (figura 6), ou seja, o0 modelo que representa a superficie
terrestre com todos 0s objetos nela presentes (como edificios, casas, arvores, entre outros).
Ao desconsiderar os pontos do 1° retorno, identificar os objetos e extrai-los e entéo realizar
uma interpolagdo dos pontos do 2° retorno, é possivel obter também o Modelo Digital de
Terreno (MDT), correspondente ao modelo da superficie terrestre desnuda (figura 7). Por
meio da subtracdo do MDS pelo MDT tem-se o Modelo Digital de Superficie Normalizado
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(MDSn), ou seja, a altura dos objetos (FALAT, 2005). E importante ressaltar que na
atualidade ha ainda sistemas de multiplos retornos, provenientes das diversas variagfes da
altimetria da superficie. O sistema laser aerotransportado emite um pulso que pode registrar
diversos ecos separadamente, registrados em diversas classes de distancia (DRESCH,
2015; ROSA, 2014; GONCALVES, 2012).

(a)
Figura 6. Modelo Digital de Superficie, obtido pelo primeiro retorno dos pulsos laser. Em (a) planta,
(b) perfil, (c) visdo perspectiva. Fonte: PRODABEL, 2008

(@)

Figura 7. Modelo Digital de Terreno, obtido pela interpolagéo do ultimo retorno dos pulsos laser. Em
(a) planta, (b) perfil, e (c) visdo perspectiva. Fonte: PRODABEL, 2008

As pesquisas relacionadas ao entendimento do dado laser e sua aplicagdo em areas
urbanas frequentemente empregaram os produtos como MDT’s e MDE’s para estudar a
dimensdo vertical das cidades (BOTELHO; CENTENO, 2005; CENTENO; KISHI;
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MITISHITA, 2009). Deus, Santos e Fonseca (2011) apresentaram comparacdo de métodos
de classificacdo da cobertura do solo urbano, integrando imagens de satélite e LIDAR. Ao
abordarem as dificuldades em classificar areas urbanas através das imagens de alta
resolucéo espacial, mas com baixa resolucdo espectral, propuseram a utilizagdo de laser
para diferenciar objetos com base nas diferencas de altimetria. A incorporacdo da altimetria
extraida do laser para a classificacdo melhorou a precisdo do método por volta de 5%.
Centeno e Mitishita (2007) apresentaram uma proposta de utilizagdo de laser para geracao
de MDE’s em areas urbanas e a integracdo de laser scanner e sensores Oticos para
aplicacdes como correcdo geométrica de imagem com transformacao projetiva. Araki (2005)
desenvolveu uma metodologia para utilizacdo de dados altimétricos provenientes de laser
para aprimorar a discriminacdo dos tipos de cobertura, em funcdo da dificuldade de
classificacdo de imagens em areas urbanas por razdes relacionadas a ocluséo, que gera
perda de informagéo espectral em algumas areas de imagens de alta resolu¢cdo. Machado e
Mitishita (2006) desenvolveram pesquisa para detectar automaticamente o contorno de

edificacdes a partir de dados laser.

J4 Mendes e Dal Poz (2013) propuseram uma integracdo de dados geométricos e
radiométricos de varredura a laser com imagem aérea de alta resolugdo em uma
classificacéo por redes neurais artificiais para isolamento de vias. Conforme Ferreira (2014)
€ possivel comparar feicdes urbanas obtidas na classificacdo automatica com feicdes
homologas provenientes de uma base cartogréfica de referéncia, mostrando convergéncias
e divergéncias entre os dois produtos. A andlise de declividade pode contribuir para a
determinacdo de bordas das edificacbes e, assim para a segmentacdo dessas feicOes.
Castro, Debiasi e Centeno (2009) propuseram metodologia de extracdo de estradas em
imagens de intensidade laser com utilizacdo de morfologia mateméatica. A pesquisa utilizou
como fonte de dados apenas os dados laser, sem integrar imagens de satélite ou fotografias
aéreas. Nessa pesquisa se obtiveram bons resultados, sendo ressaltado apenas a
necessidade de suavizacdo dos contornos extraidos. Gohara et al. (2015) propds a
utilizacdo de dados laser e imagens aéreas para a extragdo de vias urbanas na identificacdo
das feicOes, obtendo-se nos resultados uma propor¢éo alta de vias urbanas corretamente

identificadas.

Na maioria dos casos, as pesquisas que aprofundam no estudo dos dados laser néo
abordam detalhadamente outros atributos do dado que ndo seja a altimetria. O laser, de

forma semelhante aos sensores orbitais®, é capaz de registrar o0 comprimento de onda —

> Enquanto 0s sensores orbitais captam imagens da Terra a bordo de um satélite, os sensores LIDAR
comumente sdo transportados em avides ou helicopteros. Atualmente algumas empresas ja estao
disponibilizando o servico de perfilamento a laser utilizando VANT's (veiculos aéreos nao transportados,
semelhantes a drones).
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mas em uma faixa estreita do espectro eletromagnético, apresentando, por isso, baixa
resolugcdo espectral — e a intensidade do sinal, de modo que €é possivel produzir imagens
com base nas diferencas do comportamento espectral dos alvos. Assim, alguns estudos
consideram a intensidade, embora a diferenciacdo entre os elementos da superficie ndo

seja tdo bem definida como em uma imagem de satélite de alta resolucdo espectral.

Muitos estudos foram publicados sobre a classificagdo, e comumente os autores ressaltam a
importancia e relevancia da inclusdo de dados laser no processo de classificacdo. Acredita-
se que a consideracdo de dados altimétricos permite a corre¢cdo da classificacdo de
elementos que, por apresentarem resposta espectral semelhante podem ser confundidos.
Casos como estes podem ser exemplificados como relagédo a vegetacao arbérea e rasteira,
concreto e edificios, entre outros. E consenso, portanto, entre os pesquisadores que a
integragdo de dados laser e imagens no processo de classificagdo podem aumentar

significativamente a qualidade dos resultados obtidos.

4.2 Segmentacéo

Na segmentacdo a imagem é fragmentada por meio do delineamento dos objetos ou
segmentos, com base em elementos de similaridade e descontinuidade da informacéo
proveniente do comportamento da imagem, tanto quanto aos aspectos relacionados a forma
e textura quanto ao comportamento espectral que um conjunto de pixels pode apresentar

(figura 8).

“Ela (a segmentacéao) extrai objetos primitivos da imagem em uma resolugao
arbitraria — estruturas finas ou grosseiras — e em alta qualidade. Esta
técnica foi adaptada especialmente para encontrar objetos da imagem em
dados texturais, como imagens SAR, imagens de satélite de alta resolucéo,
dados aéreos ou imagens médicas” (BAATZ e SCHAPE, 1999, p.1,
traducdo nossa).

Para que a segmentagdo seja feita, pode-se utilizar, dentre outras, a metodologia do
crescimento de regifes ou deteccdo de bordas. No crescimento de regifes, os dados séo
agrupados desde que haja adjacéncia. A cada pixel é atribuido um rotulo, caracterizando
assim uma regido. Os pares de regido adjacentes sdo comparados com base em um critério
de similaridade, que por sua vez € baseado em um teste de hipétese da média entre as

regides. Assim, a imagem é fragmentada em um conjunto de regibes menores, que
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posteriormente podem ser unidas, segundo um limiar de agregacgéo estabelecido (BAATZ,
SHAPE, 2000).

(a) (b)

Figura 8. Segmentacéo de imagem de satélite. Em (a), exemplo de imagem obtida por meio de

imageamento de satélite e (b) a mesma &rea da imagem segmentada. Fonte: Definiens, 2007.

No método de deteccao de bordas utiliza-se um algoritmo que considera o gradiente dos
niveis de cinza da imagem original para gerar uma imagem de intensidade dessas bordas.
Nessa abordagem, busca-se localizar as bordas dos segmentos e delimitar os mesmos
gquando o valor do nivel de cinza definido sofrer uma mudanca acima de um limiar
estabelecido:
“O algoritmo calcula um limiar para a persegui¢ao de bordas. Quando
ele encontra um "pixel" com valor superior ao limiar estabelecido,
tem-se inicio o processo de perseguicdo da borda. Observa-se a
vizinhanga para identificar o proximo "pixel" de maior valor de nivel
digital e segue-se nesta direcao até que se encontre outra borda ou a
fronteira da imagem. Deste processo gera-se uma imagem binaria
com os valores de 1 referentes as bordas e 0, a regides de néo-
bordas. A imagem binéaria ser& rotulada de modo que as porgdes da

imagem com valores O constituirdo regifes limitadas pelos valores 1
da imagem, constituindo a imagem rotulada” (INPE, 2006).

A segmentacdo deve ser executada até que a divisdo em regibes homogéneas atinja uma
guantidade de classes e também os limites paramétricos de heterogeneidade para pixels de
uma mesma regido. Tal heterogeneidade méaxima permitida em um segmento esta ligada a
cor (resposta espectral) e forma (BLASCHKE et al.,, 2002, WOODCOCK et al., 1994). A
segmentacao, portanto, atinge seu objeto quando as regides que possuem propriedades

semelhantes sdo agrupadas.
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4.2.1 Segmentacdo por crescimento de regides

A técnica de segmentacado por crescimento de regides tem como objetivo agregar pixels ou
conjunto de pixels em grupos maiores. Esses grupos séo definidos pela conectividade
espacial entre os pixels, 0s quais apresentam caracteristicas em comum de similaridade

pré-estabelecidos.

Uma condigdo do crescimento de regides é que os pixels ou grupo de pixels s6 podem ser
agrupados caso sejam adjacentes. A unido desses elementos para a definicAo de uma
regido se da com base em um conjunto de descritores, podendo estes serem espectrais, de
textura, de forma e de contexto. Tais descritores impdem limiares que definem os limites das

regides, caso os critérios sejam atendidos, as regides sdo agregadas (INPE, 2006).

A segmentacdo deve atender a alguns critérios: deve ser completa, de modo que todos os
pixels pertencam a alguma regido; os pixels de uma regido devem estar conectados; as
regides devem ser disjuntas; deve haver um conjunto de propriedades que sdo comuns aos
pixels de uma regido; por fim, duas regides vizinhas ndo podem apresentar um conjunto de
propriedades comuns entre elas (COUTINHO, 2006).

No processo, alguns parametros devem ser ajustados. Dentre eles, destacam-se o

parametro de escala e o critério de homogeneidade (forma e compacidade).

Conforme Definiens (2007), o parametro de escala “define o desvio padrdo maximo dos
critérios de homogeneidade em relacdo as camadas de imagem ponderadas para 0s objetos
de imagem resultantes” (DEFINIENS, 2007, p. 22, traduc¢do nossa). Assim, quanto maior o
valor deste parametro, maiores 0s objetos segmentados. Dessa forma, cabe ao operador

definir qual tamanho adequado para o tipo de objeto que se pretende criar.

Quanto aos critérios de homogeneidade, a forma esta relacionada & homogeneidade textural
dos objetos da imagem resultante e a compacidade pode ser definida como a razéo da area

do objeto e o raio da circunferéncia abrangente; ambas variando de 0 a 1.

Os objetos identificados na imagem comp&em uma hierarquia na qual é possivel identificar
super-objetos e sub-objetos, oriundos de uma segmentacdo em varios niveis. As classes
identificadas devem, portanto, apresentar um nivel de detalhamento que pode variar de
acordo com o0 alvo da imagem (COUTINHO, 2006). Assim, diferentes coberturas do solo
podem ser detalhadas em um numero variavel de niveis, conforme a possibilidade de
detalhamento destas. A titulo de exemplo, em uma cena urbana a superficie coberta de
agua pode ser detalhada para diferenciar a existéncia de piscinas e lagoas (2 niveis),

enquanto a cobertura por concreto pode diferenciar um nimero maior de elementos, como
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edificagdes, passeios, muros (3 niveis). Deve-se ainda considerar o estabelecimento de uma
rede hierdrquica na qual os elementos sdo separados em grupos maiores, derivando destes
as subcategorias ou subniveis (figura 9).

| IMAGEM
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Figura 9. Hierarquia dos objetos na segmentac¢do. Fonte: adaptado de Definiens, 2007.

Luz, Antunes e Tavares Junior (2010) exemplificam essa distribuicdo hierarquica
comparando, por exemplo, area urbana e area rural, dois grandes grupos, sendo que no
segundo é possivel adentrar em um nivel de detalhamento que permite subdividir areas
agricolas e pastagens, que de maneira alguma poderiam pertencer a area urbana.
Conforme os autores, a hierarquia das classes é construida de forma intuitiva utilizando-se
conhecimentos a respeito do comportamento espectral dos alvos e caracteristicas do

elemento categorizado no nivel hierarquico superior:

“Os objetivos, nessa etapa do processo, eram promover a categorizagdo
dos objetos de forma sucessiva e também explicitar as relagbes semanticas
entre essas classes, de forma a emular o processo de reconhecimento de
padrées humano” (LUZ; ANTUNES; TAVARES JUNIOR, 2010, p.435).

No processo de segmentacéo consideram-se alguns elementos que posteriormente poderéo
estar presentes também nos descritores dos objetos, ou seja, elementos relativos aos
objetos identificados que permitem que estes sejam diferenciados de classe para classe,

detalhados na préxima secao.

4.2.2 Descritores de classes

Os descritores de classes séo propriedades dos objetos identificados na segmentacdo que
podem contribuir no processo de classificacdo dos mesmos (COUTINHO, 2006; NOBREGA,
2007). Podem ser divididos em descritores espectrais, texturais, de forma e de contexto.
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Os descritores espectrais sao aqueles associados aos valores espectrais das bandas de um
satélite e do relacionamento com os atributos espectrais de vizinhanca. Entre eles podem
ser citados a média espectral, o brilho, a razdo (formada pela divisdo do valor médio da
banda pela soma dos valores médios de todas as bandas), entre outros. Os descritores
texturais sdo associados a variacdo espacial dos valores espectrais de detalhamentos dos
objetos, como o grau de distribuicio dos elementos da matriz, a variagdo da
heterogeneidade local na imagem, e outros. Os descritores de forma estdo associados as
propriedades geométricas dos objetos identificados na imagem. Alguns exemplos destes
sdo a area, comprimento/largura, densidade, assimetria entre outros. Os descritores de
contexto (ou vizinhanga) sdo aqueles que relacionam os objetos entre si, de acordo com a
hierarquia imposta pela segmentagdo. Sao estes os descritores que relacionam super-

objetos com objetos, e objetos com sub-objetos.

O peso que cada um dos descritores assume pode variar conforme o objeto a ser
classificado. Alguns elementos sdo mais bem definidos com base na sua forma, enquanto
outros na textura, ou ainda com relagdo a sua vizinhanga. A definicdo da importancia (ou
peso) de cada um dos descritores se da de forma empirica, experimentando diferentes

valores para cada uma das classes de objetos identificadas.

4.3 Classificagcao

A classificacdo é o processo no qual se busca categorizar cada um dos pixels de uma
imagem com base em semelhancas e padrdes estabelecidos (figura 10). Isso é possivel
uma vez que os pixels (as menores unidades de representacdo de uma imagem) guardam
informacg0des a respeito do comportamento espectral dos objetos, que € um atributo inerente
a todos os objetos da superficie que interagem com diferentes tipos de ondas
eletromagnéticas. Os sensores remotos captam as ondas refletidas, emitidas pelos objetos e
retroespalhadas, registrando a intensidade do brilho de cada um deles, possibilitando
diferencia-los por esse elemento. Dessa forma, quanto maior a sensibilidade do sensor em
relacdo ao numero de niveis de brilho que ele Ié (resolug&o radiométrica) e quanto maior o
namero de comprimentos de onda que o sensor capta (resolucdo espectral), maior sera a
qualidade na identificacdo dos objetos e, por consequéncia, melhor a qualidade da

classificacao.
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(a) (b)

Figura 10. Exemplo de imagem de satélite classificada. Em (a), exemplo de imagem obtida por meio

de imageamento de satélite e (b) a mesma area da imagem classificada. Fonte: Definiens, 2007

Quanto a abordagem, a classificagao pode ser supervisionada ou ndo supervisionada. Neste
processo, 0s programas de classificacdo definem com base em parédmetros estatisticos ndo
s6 quais classes serdo delimitadas, mas também quais pixels se inserem em cada uma
dessas classes. Na classificacdo supervisionada, o analista identifica uma amostra de pixels
pertencentes a uma classe por ele definida (isso corresponde a fase do treinamento), de
modo que os demais pixels possam ser classificados pelo programa.

by

Quanto a andlise da superficie, a classificacdo pode ser subdividida em pixel-a-pixel e
orientada a objetos. A classificacdo pixel-a-pixel analisa estes elementos individualmente
quanto ao comportamento espectral, agrupando-os conforme as caracteristicas

semelhantes. Conforme Alves e Vergara (2005):

“Uma questdo ndo abordada na metodologia de classificacéo pixel-a-pixel,
€ que a aparéncia espectral de uma éarea representada por um pixel é
influenciada pelas respostas espectrais das areas que a circunvizinham,
representadas pelos pixels adjacentes” (ALVES; VERGARA, 2005, p. 2573).

Tendo em vista as limitacbes impostas a classificacdo pixel-a-pixel, esta pesquisa ira
detalhar melhor os aspectos da classificacdo orientada a objetos, metodologia utilizada para

o desenvolvimento do trabalho.
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4.3.1 Classificacao orientada a objetos

A metodologia da classificagdo orientada a objetos baseia-se no fato de que as informacoes
semanticas para a interpretacdo necessitam de mais dados do que analise pixel-a-pixel.
Para tanto, devem ser consideradas regides homogéneas e a relacdo topolbgica, ou de
vizinhanca, entre os objetos ou segmentos (ALVES; VERGARA, 2005). Neste processo,
analisa-se ndo somente o comportamento espectral dos pixels, mas a relacdo com a sua
vizinhancga, apresentando vantagens topoldgicas significativas. Assim, atributos como forma,
textura, tipologia sdo analisados em conjunto com o0 comportamento espectral para
classificar os objetos ou segmentos. A proposta dessa metodologia é reproduzir a analise de
um intérprete de imagens, que, em funcdo do seu conhecimento sobre a realidade

categoriza os elementos da superficie conforme um conjunto de atributos (figura 11).

@ ‘ objeto imagem
m B I _ X
EXTRACAODE Xn
SEGMENTACAOQ CARACTERISTICAS AVALIAGAO DA
| MULTIRESOLUCRO | — | /DESCRITOREs | [LCHASSIFICACRO | =1 ¢ asificacAo
vetor de tipo de
caracteristicas objeto
base tedrica
ANALISE DE RECONHECIMENTO DE PADROES
IMAGENS E
COGNICAO
computador U
_ verificagao
INTERPRETACAO ‘
E IMAGENS
CLASSIFICACEO ORIENTADA A OBJETOS
homem U

Figura 11. Etapas da classificacdo orientada a objeto. Fonte: adaptado de Coutinho, 2006

Blaschke et al. (2002) afirma que embora as técnicas de classificacdo tenham sido bem
desenvolvidas para a inclusdo de novos classificadores, incluindo as técnicas de integracao
dos atributos espectrais, é um fato que elas ndo tenham utilizado os conceitos espaciais.
Analisando imagens de alta resolucdo percebe-se facilmente que um pixel vizinho aquele
analisado pertence a mesma classe de cobertura do solo, fato que impulsionou as

pesquisas nos ultimos anos de metodologias de delineamento de objetos baseado nas
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informagdes contextuais em uma imagem. E inquestionavel a contribuicio da metodologia
de classificacdo orientada a objetos no estudo do monitoramento ambiental (BLASCHKE;
STROBL, 2001; BLASCHKE, 2010).

Muitos estudos ressaltam as vantagens das classificacdes orientada a objetos que pode
auxiliar no processo de identificacdo de segmentos em areas urbanas. Pinho, Feitosa e Kux
(2005), por meio de avaliagcdo visual qualitativa apresentaram diferencas consideraveis entre
a classificagcdo por maxima verossimilhanca e orientada a objetos, discutindo os ganhos da
abordagem orientada a objetos como alterativa para reducdo dos problemas relacionados a
heterogeneidade em &reas urbanas. Ribeiro, Santos e Centeno (2002) também propuseram
teste metodoldgico entre dois procedimentos de classificacdo, utilizando os dados laser. Em
ambas as propostas (com classificadores “vizinho mais proximo” e “fuzzy”), o autor ressalta
as vantagens da classificacdo orientada a objetos, por considerar “fatores de forma, textura
e outras variaveis espaciais que nao podem ser consideradas em uma analise pixel-a-pixel”.
Além destes, outros estudos apontam resultados similares no aspecto da redugédo da
heterogeneidade em areas urbanas (ANJOS; ALMEIDA; GALVAO, 2015; DEUS; SANTOS;
FONSECA, 2011, GOHARA et al., 2015).

A primeira etapa na classificacdo é a definicdo de um modelo conceitual que se se encaixe
na area em estudo. No entanto, deve-se ressaltar que ao definir padrées que se adequam
para uma dada area, existe o risco de que o modelo se torne muito especifico e opere bem

somente na area estudada.

Para a classificacdo supervisionada por regides, os algoritmos estatisticos mais comuns sao
o Bhattacharya e ClaTex. De maneira resumida, Bhattacharya mede a distancia média entre
as distribuicdes das probabilidades das classes espectrais. O segundo utiliza atributos
texturais das regides da imagem segmentada, que sdo agrupadas a partir de uma medida
de similaridade estabelecida (INPE, 2006).

Além dos tradicionais classificadores estatisticos, ha a opgéo de algoritmos de inteligéncia
artificial e algoritmos baseados na ldgica fuzzy, cujo funcionamento serd detalhado no item
4.3.3.

4.3.2 Classificacéo por parcelas

Outra base tedrica interessante que se aproxima da abordagem orientada a objetos é a
proposta de classificacdo por parcelas (APLIN, 2003). O autor sugere que devido a

heterogeneidade da superficie urbana, ha grande dificuldade na classificacdo da cobertura e
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do uso do solo. Conforme o autor, a dificuldade ndo se deve somente a heterogeneidade
interna as cidades (devido aos diferentes tipos de uso), mas também devido a
heterogeneidade externa ou entre as cidades (em funcao das caracteristicas locais de uso e
ocupacao do solo). Além disso, esse mesmo autor relata que uma forma de lidar com tais
heterogeneidades, portanto, é considerar as relacdes de contexto. Enquanto a cobertura do
solo pode ser extraida diretamente do comportamento espectral dos alvos, o mesmo néo
ocorre com o uso. Neste sentido, “é possivel inferir o uso do solo a partir da cobertura do
solo, embora esta inferéncia serd generalizada e dependerd de dados adicionais, de
processamentos e analises contextuais” (APLIN, 2003, p 25, tradugcdo nossa).

Adicionalmente, Aplin afirma o que segue:

Comumente, a classificacao por parcela é realizada integrando imagens de
sensoriamento remoto e dados vetoriais cartograficos digitais. Este método
tem o beneficio adicional de que a analise pode ser realizada dentro de um
sistema de informacao geografica, o meio preferido de armazenar e analisar
dados espaciais pela maioria dos planejadores urbanos. Quando
necessario, portanto, a classificagéo por parcela baseada em GIS pode ser
facilmente integrada com outras tarefas e dados de planejamento urbano”
(APLIN, 2003, p 30, tradugdo nossa).

Considerando a importancia dos dados adicionais para a obtencdo do uso do solo, é
possivel destacar o conjunto de informacfes que pode ser extraido dos sistemas de
informacbes geograficas. Conforme Baatz e Schape (1999), os dados provenientes dos
sistemas de informacao geografica tem se transformado em fonte basica para tomada de
decisdes, desde que estes tenham qualidade de acordo com o nivel de exigéncia de
interpretacdo da realidade. Desta forma, os autores enfatizam a importancia da integracéo
do sensoriamento remoto com SIG, embora apontem limitacbes no que se relaciona ao
aspecto metodolégico. Dentre os desafios desta integracdo, destacam a dificuldade de
obtencéo de geoinformacdo com base na andlise automatica de imagens, o que atualmente
é alvo de diversos estudos. Outra dificuldade est4 na atualizacdo dos dados provenientes de
banco de dados, cuja automatizagdo ainda é precéria, necessitando primordialmente de

recursos manuais.

4.3.3 Légica Fuzzy

A teoria dos conjuntos Fuzzy ou conceitos de logica Fuzzy, fundamentada por ZADEH
(1965), temo como objetivo fornecer bases matematicas para tratar informacdes de carater

impreciso e vago. Por esta razdo, é eficiente para modelar a incerteza na definicdo de
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parametros e tem resultados em diversas aplicacfes. Para isso, captura informacdes que
comumente sdo descritas na linguagem natural, convertendo-as para o formato numérico.
Na légica classica dos conjuntos (Booleana) um elemento pode pertencer ou ndo a um
conjunto, de forma que os resultados possiveis sdo enquadrados em um resultado
verdadeiro ou falso (0 ou 1), de acordo com a proposi¢ao elaborada. Ja na légica fuzzy a
funcdo pode assumir um numero infinito de valores em um intervalo entre [0...1]. Nesse
sentido, um mesmo elemento pode pertencer a mais de um conjunto conforme graus de
pertinéncia, a qual pode ser definida por uma fungéo de pertinéncia.

A func@o de pertinéncia varia de acordo com parametros estabelecidos com base no
conjunto de dados ou experiéncia analitica. Por exemplo, para individuos da classe
vegetagdo, é possivel definir uma funcdo para que estes sejam enquadrados nas classes
(ou portes) “herbaceo”, “arbustivo” e “arbéreo” (figura 12). Dessa forma, um individuo com
altura de 3 metros é totalmente compativel com o porte arbustivo. Ja valores abaixo ou
acima de 3 metros apresentam grau de pertinéncia entre 0 e 1 para as classes herbaceo e
arbustivo e arbustivo e arboreo, respectivamente. Definicdo de fungbes de pertinéncia com
base no conhecimento das caracteristicas que definem as classes de cobertura e uso do

solo constitui etapa fundamental desta pesquisa.

HERBACEO ARBUSTIVO ARBOREO

PERTINENCIA
N
e
N
e
N
e

e s\, 2\ N

. . . - * .

1 3 6 ALTURA (METROS)

Figura 12. Funcéo de pertinéncia (hipotética) para classes de vegetacao.

As funcdes de pertinéncia podem assumir varias formas, dependendo do conceito que se
deseja representar e do contexto em que serdo utilizadas, sendo este Ultimo muito
importante na definicdo das fun¢des. No entanto € comum utilizar algumas func¢des padrao
(figura 13), como, por exemplo, as funcdes de forma triangular, trapezoidal ou Gaussiana.

Assim, apés analisar os dados e iniciar a etapa de classificacdo, o operador deve ajustar as
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fungbes no software classificador, ajustando-as para adequé-las melhor ao resultado

esperado.

. maior que singleton
f maior que (linear) (exatamente um
N I e valor)
‘\ Menor que \ menor que gaussiana
q (linear) /\ aproximada
maior que /\ intervalo linear aproximadamente
(booleana) (triangular) m o intervalo
intervalo linear .

menor que . intervalo total

(booleana) (Itrlang_ular
L= L invertida) LA

Figura 13. Fung¢bes de pertinéncia "padréo" comumente utilizadas em modelagem fuzzy.
Adaptado de Definiens, 2007

MAMDANI (1975), baseado na teoria dos conjuntos fuzzy elaborou o sistema de inferéncia

fuzzy, cujo objetivo é representar os experimentos da realidade (figura 14).

Para ativar » Parafornecer uma
asregras . .
8 REGRAS saida precisa

> FUZZIFICAGAO DEFUZZIFICAGAO >
ENTRADAS / SAIDA
PRECISAS PRECISA
Y
INFERENCIA
Conjuntos fuzzy Conjuntos fuzzy
de entrada /t‘\ de saida

Mapeia conjuntos fuzzy em conjuntos fuzzy
etermina como as regras sao ativadas e combinadas
Figura 14. Sistema de inferéncia fuzzy. Adaptado de Tanscheit, 2004

Este sistema é subdividido em um processo de 4 passos: inicialmente tém-se as “entradas
precisas”, que se consistem no resultado das medidas ou observagbes do conjunto de
dados, caso mais comum das situacdes praticas. As entradas precisas, dentro do sistema

de inferéncia, sdo transformadas em conjuntos fuzzy, por meio do “fuzzyficador”. A
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“fuzzyficacdo” € a etapa na qual s&o obtidos os graus de pertinéncia para cada entrada que
agora pertence ao conjunto fuzzy. Assim, para cada valor de entrada h4 um grau de
pertinéncia em cada um dos conjuntos difusos. Tipo e quantidade de fun¢bes de pertinéncia
depende de fatores como preciséo, estabilidade, facilidade de implementagao, entre outros.
Os elementos entdo sdo submetidos a um conjunto de regras, estabelecidas pelo
conhecimento especializado ou base de dados. A seguir, tem-se a etapa de inferéncia, que
mapeia 0s conjuntos fuzzy e determina como as regras séo ativadas e combinadas.

A etapa seguinte se consiste na “defuzzyficacdo”, na qual ocorre a conversao de um
conjunto fuzzy a um numero real, obtendo-se neste processo uma “saida precisa”. Em linhas
gerais, os métodos mais comuns utilizados na “defuzzyficacdo” sao o calculo do centroide
da area de um conjunto fuzzy, calculo dos maximos ou média dos maximos.

Diversos problemas da realidade sédo tratados com base na teoria dos conjuntos fuzzy.
Oliveira (2013) utilizou funcdes de pertinéncia fuzzy para as varidveis uso do solo,
pluviometria, rede viaria, declividade, densidade demogréafica, hidrografia, aglomerados
subnormais (comunidades), para modelagem de risco de incéndios no municipio de Jodo
Pessoa (PB), obtendo resultados satisfatorios quanto & modelagem e identificacdo de areas
mais propensas a incéndios, encontrando coeficiente de determinacéo acima de 85%. Silva
et al. (2013) estudou a vulnerabilidade a erosédo em areas costeiras, utilizando modelagem
fuzzy para as variaveis relacionadas as condicbes morfoldgicas, atributos naturais,
processos costeiros, processos antrépicos, benfeitorias de lazer e urbanizacdo, para
classificar a vulnerabilidade a erosao do solo, e sugeriu a insercdo de novas variaveis ao
modelo para aprimoramento dos resultados. Guerra e Caldas (2010) propuseram uma
classificacdo ndo supervisionada utilizando funcdes fuzzy para detectar areas de savana na
regido de Santarém (PA), obtendo boa separabilidade desta classe.

No ambito das classificacdes de imagem, a modelagem fuzzy é amplamente empregada e
h& diversos trabalhos publicados sobre o assunto. Estevam e Silva (2010), por meio de
classificacdo orientada a objetos no software e-Cognition e utilizando fungbes de
pertinéncia, identificaram areas de favelas em imagens lkonos, obtendo coeficiente kappa
satisfatorio (equivalente a 79%). Campos et al. (2010) propbs a automatizagdo do processo
de obtencdo das func¢des de pertinéncia, uma vez que o processo manual é demorado e
lento. Apresentou bons resultados do algoritmo de inteligéncia artificial utilizado em
comparagdo com 0s ajustes manuais realizados nas funcdes de pertinéncia. Outros
exemplos podem ser vistos em ANTUNES e ZULLO JUNIOR, 2007, PINHO; KUX;
ALMEIDA, 2007, ROSARIO et al., 2007 e CADENA, 2011.
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4.4 Métodos de validagéo

Para o objetivo desse estudo, destaca-se a metodologia utilizada para validagdo temética. A
componente tematica, conforme Ariza-Lopez (2002), ndo é exclusiva dos tradicionais mapas
tematicos, uma vez que o mesmo pode ser observado em mapas topogréficos, cujos
elementos séo relacionados em funcao da legenda. Por esta razdo, aponta, 0os elementos
pontuais que sdo identificados em mapas topograficos, como exemplo construcdes, também
podem ser estudados para analisar se a sua localizagdo estd corretamente identificada.
Para que isso seja feito, é importante destacar que a comparacao deve ser feita com fontes

mais confiaveis de dados.

Dentre os erros mais comuns, sao destacados 0s seguintes:
e Erro de natureza: confuséo nas classes as quais 0s elementos pertencem;
e Erro de frequéncia: o nimero de vezes que 0 erro ocorre;

e Erro relacionado a importancia ou magnitude: situacdo na qual um erro € mais

importante do que o outro;

e Fonte do erro: identificacdo da origem ou causa do erro que permite a minimizacao

deste.

Desta forma, existem varios métodos de validagdo dos dados tematicos. Para o objetivo
deste trabalho, serdo aprofundados os métodos relativos aos parametros de qualidade
tematica: a matriz de confusdo (ou matriz de correlacéo) e os indices globais e por classe

dela derivados.

4.4.1 Matriz de confusao

z

A matriz de confusdo é elaborada a partir da classificacdo de todos os elementos da
imagem em categorias, com o0 objetivo de analisar se o0 pixel ou segmento classificado
correspondeu ao valor real, sendo este Ultimo identificado em um levantamento mais preciso
ou uma fonte mais confiavel, como restituicdes aerofotogramétricas ou levantamento de
campo, por exemplo. Trata-se de uma ferramenta amplamente utilizada para avaliacdo de

modelos estatisticos.
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“A matriz de confusdo é uma matriz quadrada de numeros definidos em
linhas e colunas que expressam o nimero de unidades da amostra (pixels,
grupos de pixels ou poligonos) atribuido a uma categoria particular relativo a
categoria atual, conforme foi verificado em campo. Geralmente, as colunas
representam os dados de referéncia, enquanto as linhas representam a
classificagdo gerada a partir dos dados de sensoriamento remoto”
(SUAREZ; CANDEIAS, 2012, p. 4).

Na estrutura da matriz, os valores das colunas correspondem aos “dados de referéncia”, ou
a fonte mais precisa, enquanto os valores das linhas correspondem a “unidade cartografica”,
que no caso em andlise trata-se de uma imagem classificada (ARIZA-LOPEZ; BALBOA;
PULIDO, 2004).

Conforme Ponzoni e Almeida (1996):

“A exatiddo de mapas tematicos tem sido determinada a partir das
chamadas matrizes de erros ou de contingéncia, as quais sdo constituidas
por igual nimero de linhas e de colunas, e representam o confronto entre o
resultado da classificagdo (visual ou digital) de um produto de
sensoriamento remoto (mapa temético) e a verdade terrestre ou outra
informacao considerada como referéncia. Este confronto é realizado através
de um procedimento amostral no qual um certo nimero de pontos ou pixels
pertencentes & uma dada classe (tema) sao verificados em campo ou em
outro mapa, considerado como referéncia, no sentido de comprovar ou nao

a atribuicdo correta destes a classe em questdo” (PONZONI e ALMEIDA,
1996, p. 729).

Dessa forma, por meio da matriz, é possivel identificar os elementos classificados
corretamente ou incorretamente, conforme a classe a qual pertencem considerando o dado
de referéncia (figura 15). Trata-se de uma ferramenta importante, pois a sua apresentagéo
facilita o entendimento do erro, de modo que os valores apresentados na diagonal
correspondem a visdo geral das classes corretamente classificadas, enquanto as demais

células da matriz indicam os elementos erroneamente classificados (tabela 1).

Muitas vezes a realizacdo de um trabalho do tipo censo (toda a populacdo de dados) é
inviavel, de modo que é necessaria a selecao de uma amostra representativa para que se
possa inferir estimativas a respeito da populacdo (CONGALTON, 1991; CONGALTON e
GREEN, 2008). Assim, alguns fatores devem ser observados (ARIZA-LOPEZ, 2002):

o As classes estabelecidas devem ser independentes, mutuamente excludentes e em

numero suficiente;

e E necessaria a utilizacdo de métodos de amostragem que excluam autocorrelagao;
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e Deve-se considerar a possibilidade de utilizacdo de métodos estratificados para

garantir a presenca de classes minoritarias.

LIMIAR ENTRE
CLASSES

,_/ X" CORRETAMENTE "Y" CORRETAMENTE
CLASSIFICADA CLASSIFICADA
CLASSE "X" CLASSE "Y" ~ /
(a) (b) (c)
|
X" CLASSIFICADO Y CLASSIFICADO
EM “y* EM X~
(d) (e)

Figura 15. Grafico explicativo da classificacdo de elementos em “X” e “Y”. (a) Distribuicdo binomial
dos elementos categorizados em “X” e “Y”, com limiar entre as classes pré-estabelecido. Definido o
limiar, sdo identificados os elementos corretamente classificados em “X” (b) e “Y” (c), bem como os
elementos erroneamente classificados, sejam eles “X” classificados em “Y” (d) e “Y” classificados em
“X” (e).

Tabela 1. Exemplo hipotético de matriz de confuséo

“DADOS DE REFERENCIA”
CLASSE | CLASSE | CLASSE TOTAL
A B C CLASSED | | |NHAS
< | CLASSEA 54 8 17 13 92
O
wi | CLASSEB 14 65 21 12 112
D A
<& | cLassec 9 4 32 2 47
=0
Z
SE| CLASSED 8 15 18 76 117
<
S TOTAL
COLUNAS 85 92 88 103 736

Conforme Congalton (1991):

“Uma matriz de erros € um modo efetivo para representacdo da acuracia
global e a acuracia de cada categoria, sendo claramente descritas
juntamente dos erros de inclusédo (ou erro de comisséo) e erros de excluséo
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(erros de omissao), presentes na classificacdo” (CONGALTON, 1991, p. 36,
traducdo nossa).

Dessa forma, a matriz de erros apresenta de maneira organizada os erros de omissao e
comissdo (ARIZA-LOPEZ, 2002; NOBREGA, 2007). Os erros de omissdo, também
denominados erros de exclusao sdo aqueles em que um elemento deveria estar em “A”,
mas ndo esta. Os erros de comissdo ou exagero, também denominados erros de incluséo,
sdo aqueles em que um elemento é classificado erroneamente, sendo considerado de uma

classe “A”, quando deveria estar em “B”.

Para que a matriz de erros amostral represente adequadamente a populacao dos dados, é
importante que seja definida a amostragem de maneira adequada. Nesse ambito, se
destacam as seguintes amostragens (figura 16): aleatdria simples, aleatéria estratificada,
sistemdtica, sistematica ndo alinhada, por conglomerados, por perfis aleatérios retos, por

pontos equidistantes sobre o perfil, por vias de comunicacao e hierarquico.

mEnie

... ﬁ‘
AR
e nmee B KT
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Figura 16. Tipos de amostragens: (a) aleatéria simples, (b) aleatoria estratificada, (c) sistematico, (d)
sistematico nao alinhado, (e) conglomerados, (f) perfis aleatérios retos, (g) pontos equidistantes, (h)

por vias de comunicacdo e (i) hierarquico. Adaptado de Ariza-L6épez, 2002.
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Destas, destaca-se especialmente a que serd utilizada neste estudo, a amostragem
aleatoria estratificada, que pode ser resumidamente definida como um subconjunto de
individuos selecionados ao acaso a partir de estratos — no caso especifico, as classes —
obtidos de uma populagédo — no caso, a imagem classificada.

Com relacdo ao tamanho da amostra, sejam elas células (para classificacdo pixel-a-pixel) ou
poligonos (para classificacdo orientada a objetos), pode-se realizar um planejamento
estatistico para que seja definido o nimero adequado. Assim, utiliza-se a equacao 1 para o
célculo do tamanho da amostra (ARIZA-LOPEZ, 2002):

a2 p.-q.N

n= e2(N-1)+0%p.q

Eq. 1

Onde:

n = tamanho da amostra;

a? = nivel de confianca escolhido, expresso em nimero de desvios-padrio;
p = percentagem com a qual o fenémeno se verifica;

q = percentagem complementar (100-p);

N = tamanho da populac¢éo;

e%= erro maximo permitido.

Assim que os estratos (ou classes) sao definidos, é selecionada uma amostra simples de
cada estrato. Pode-se, neste caso, optar por uma amostragem estratificada proporcional
(mantendo a proporcionalidade do tamanho de cada estrato da populacdo na amostra) ou
amostragem estratificada uniforme, na qual sdo selecionados 0 mesmo numero de
elementos em cada estrato, independentemente do numero de elementos de cada classe na
populacdo. Adota-se este Ultimo quando o objetivo é comparar diversos estratos. No caso
de manutencgéo da proporcionalidade, deve-se inicialmente definir a propor¢ao do estrato (h)

em relacdo a populacédo (N) (ARIZA-LOPEZ, 2002), conforme equacéo 2:

h= — Eqg. 2
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Onde:

h = proporcao do estrato

N, = tamanho do estrato na populagao
N =tamanho da populagéo

A seguir, multiplica-se o tamanho total da amostra (n) pela propor¢cdo de cada estrato na

populagéo (equagéao 3).

ny=n.h Eg. 3

Onde:
n,= tamanho da amostra do estrato
n = tamanho da amostra

h = proporc¢éo do estrato.

Dessa forma, é possivel obter o tamanho da amostra em cada estrato, proporcional ao

tamanho do estrato em relacdo a populacéo.

Segundo Chagas et al. (2009, p. 322) “a matriz de confusdo tem sido reconhecida como a
mais importante técnica de estimativa da exatiddo de produtos de dados de sensores
remotos”. Neste mesmo trabalho, a matriz de confuséo foi utilizada para a comparacao da
eficiéncia na classificacdo de imagens pelos métodos de RNA (redes neurais artificiais) e
maxima verossimilhanca. Rovedder (2007) empregou a matriz de confusdo para a o estudo
de validacdo da classificacdo orientada a objetos em imagens de satélite Ikonos, em
comparacado com informacdes locais de referéncia. Gongalves et al. (2008) aplicou a matriz
de confusdo para comparar imagem classificada por método ndo supervisionado de redes
neurais auto organizaveis e métodos de agrupamentos hierarquicos como imagem de
referéncia resultante de classificacao supervisionada. Amaral et al. (2009) aplicou a técnica
em um estudo comparativo de avaliacdo de diferentes métodos de classificacdo de imagens
de satélite para o mapeamento de estagios de sucessao florestal. Ferreira (2009) realizou
comparacao de imagens classificadas por meio de matrizes de confuséo para estudar o uso
do solo e os padrdes de vento em Belo Horizonte. No estudo, a verificagdo da significancia
das amostras foi realizada por meio do desempenho médio e a matriz de confuséo de cada

area escolhida como representativa das classes de cobertura do uso do solo. Fernandes et
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al. (2012) empregou matriz de confuséo para avaliar a acuracia da classificagdo orientada a
objetos aplicada a caracterizacdo da cobertura do solo no Araguaia. Esses sdo apenas
alguns exemplos a respeito da utilizacdo da técnica para validacdo de classificacdo de
imagens, pois a literatura vinculada ao tema é bastante extensa. Indubitavelmente, a

utilizagcdo da matriz de confusdo se sustenta em experiéncias anteriores bem sucedidas.

4.4.2 indices globais

Os indices globais derivados da matriz de confusédo sdo parametros que avaliam de modo
geral a qualidade da classificagdo em comparagéo com a “verdade do terreno”. O objetivo
desses parametros é facilitar a compreensdo dos resultados obtidos pela matriz,
simplificando sua andlise. S&o eles: porcentagem de acordo ou exatiddo global P,
coeficiente de acordo aleatdrio a priori Ca,,, coeficiente de acordo aleatério a posteriori
Ca,,, coeficiente Tau de ajuste T e coeficiente Kappa de ajuste K. A tabela 2 apresenta as

denotacdes necessarias para detalhamento dos célculos dos coeficientes.

Tabela 2. Lista das siglas das variaveis relacionadas aos indices globais de qualidade tematica

SIGLA VARIAVEL

Numero de casos (em segmentos)

Numero de classes

Numero de classes “verdade terreno” (V = M)
Numero de classes “unidades cartograficas” (C = M)
Filas, unidades de mapa

Colunas, verdade terreno

Classe verdade terreno

Classe unidade cartografica

Numero de casos em C;, V;

Total de casos C;

Total de casos V;

Proporg&o em C;, V; (= x;;/N)

Propor¢do em C;(= n;,/N)

Proporg&o em V; (= n,;/N)

a<IZ=
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A exatiddo global P, é a medida geral de concordancia entre as duas classificacdes, ou
seja, situacdo na qual ambos os classificadores identificaram um elemento como sendo
pertencente a uma mesma classe. Pode ser obtida dividindo-se o somatério dos valores da
diagonal principal pelo total de observacfes (ou tamanho da amostra), conforme a equacao
4.
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1
P, = 529119\%‘,;' = YN Py Eq. 4

O coeficiente de acordo aleatorio a priori Cay,, (equagdo 5) € baseado na probabilidade de

BN

ocorréncia de uma classe anteriormente a classificacdo. Ou seja, inicialmente a

probabilidade de uma classe ocorrer € igual a qualquer outra, logo:

1
Caprzﬁ Eqg. 5

O coeficiente Tau de ajuste T, baseado na probabilidade a priori de um elemento pertencer
a um grupo, é uma medida do quanto um sistema de classificagdo escolhido pode ser
melhor do que uma classificacdo aleatéria. Pode ser calculado conforme a equacgéo 6:

Pgo—Cay,

T = Eqg. 6

1- Cay,

No entanto, na exatiddo global, ha uma porcentagem da probabilidade na qual os
classificadores sejam concordantes em fungé@o do acaso. Para conhecer esta porcentagem,
€ necessario o calculo do coeficiente aleatdrio a posteriori Ca,,. Este coeficiente tem como
base a distribuicdo marginal da matriz de erros.

Em um contexto de eventos independentes, onde pode n&o haver concordancia entre a
classificacdo dos dois classificadores, a probabilidade de ambos classificarem
simultaneamente um mesmo objeto em uma mesma classe é o produto das probabilidades
da ocorréncia dessa classe (para a unidade cartografica e a verdade terreno), conforme

equagéao 7.
1
Cays =YL P P, = ﬁZﬁjan—i Eq. 7

Ou seja, se ndo ha concordancia entre a avaliagdo dos dois observadores, a probabilidade
de ambos classificarem simultaneamente um objeto em uma mesma classe é dada pelo

produto das probabilidades de ocorréncia daquela classe.

O coeficiente Kappa de ajuste, por sua vez, € calculado para medir a concordancia entre
dois observadores ou dois instrumentos que classificam uma série de unidades
observacionais conforme as classes de uma variavel. Mas no célculo deste coeficiente

(equacao 8) € necessario a subtracdo do percentual que é observado em funcdo do acaso
(Cayy).
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Po—Cayg

K= Eq. 8

1-Caps

Segundo Ariza-Lopez (2002), o indice ou coeficiente Kappa consiste em um método
estatistico de aplicagdo no controle da qualidade tematica das classificacbes,
fotointerpretacBes entre outros baseados no uso de indices de tipo global derivados da
matriz de confusdo. A estatistica proposta pelo indice Kappa mede a concordancia usada
em escalas nominais, capazes de indicar a ideia do quanto as observacfes se afastam do
resultado esperado, frutos do acaso, indicando assim quéo verdadeiras as interpretacoes
séo (FONSECA et al., 2007).

Os valores para o indice Kappa (K) podem variar de -1 a 1. Quanto mais alto o valor de

Kappa, maior sera a concordéancia. Deste modo, temos que (MINITAB, 2016):
e K =1, entdo a concordancia é perfeita;
e K =0, entdo a concordancia é aquela que seria esperada ao acaso

e K <0, entdo a concordancia é mais fraca do que seria esperado ao acaso (resultado

muito raro).

Em classificacao de imagens, se fosse possivel obter K = 1, seria 0 mesmo que afirmar que
a superficie foi classificada corretamente em toda sua totalidade. Se K = 0, ndo haveria
relacdo entre as classificacdes, isto €, entre a imagem classificada e a realidade acima da
concordancia de acasos. Se K =—1, entdo a classificacdo apresentaria resultado

completamente oposto a realidade observada.
Vale ressaltar que:

“‘Apesar de largamente utilizado para o estudo de confiabilidade, este
método estatistico apresenta limitacdes na medida em que nado fornece
informacdes a respeito da estrutura de concordancia e discordancia, muitas
vezes, ndo considerando aspectos importantes presentes nos dados. Dessa
forma, ndo deve ser utilizado indiscriminadamente como uma Gnica medida
de concordancia e outras abordagens devem ser incorporadas com o
objetivo de complementar a anélise” (PERROCA; GAIDZINSKI, 2003, p. 74).

Por esta razédo, os indices por classe devem ser analisados para permitir uma analise mais

criteriosa com relacéo a distribuicdo dos erros da matriz de confusao.

33



4.4.3 indices por classe

Os indices por classe sdo indices que expressam o0 comportamento estatistico de cada
classe e estdo diretamente relacionados aos erros de omissé@o e exagero, ja detalhados no
item 4.4.1. S&0 eles a exatiddo do usuario, risco do produtor, exatiddo do produtor e risco do

usuario.

A exatiddo do usuério (EU) corresponde a porcentagem de elementos de uma classe que
estdo bem classificados. Para obter tal indice, divide-se o valor de cada célula da diagonal
principal da matriz pelo total de elementos da linha correspondente & classe analisada
(equacao 9).

EUQG) = 2L Eq. 9

Ni+

O risco do produtor (RP), por sua vez, € o complemento da exatidao do usuario, conforme

equacgéo 10.
RP(i) =1-EU(i) Eq. 10

A exatiddo do produtor (EP) corresponde a porcentagem de elementos da amostra de
verificagdo classificados de forma correta, considerando a unidade cartografica
correspondente a ela (ARIZA-LOPEZ; BALBOA; PULIDO, 2004). Pode ser obtido dividindo-
se o valor de cada célula da diagonal principal da matriz pelo total de elementos da coluna

correspondente a classe analisada (equacéo 11):

EP(j) = =L Eq. 11

i
+J

O risco do usuério (RU), de forma semelhante ao risco do produtor, € o complemento da

exatiddo o produtor (equacéo 12):

RU(j) = 1 — EP()) Eq. 12
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A utilizacdo dos indices por classe em conjunto com os indices globais objetiva facilitar a
interpretacdo e analise da matriz de confusdo sem negligenciar a importancia de observar

uma classe ou outra separadamente. Tais indices serdo utilizados para avaliar a qualidade
da classificacdo tematica desse estudo.
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5 AREA DE ESTUDO

Para o desenvolvimento dessa pesquisa, foi selecionada uma é&rea da regido Norte do
municipio de Belo Horizonte, no Bairro Planalto (figura 17). A escolha da regido se justifica
em funcdo da heterogeneidade de usos observada, que, além de edificagbes e prédios
residenciais, conta com um centro comercial e de servicos, bem como uma éarea verde, a
Mata do Planalto. Esta area, de propriedade privada, encontra-se anexada ao Parque
Municipal do Bairro Planalto, com aproximadamente 300.000 m? que, além de area verde,

possui ainda quadras de esportes e campo de futebol.

LOCALIZAGAO DA AREA DE ESTUDO
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Figura 17. Mapa de localizagdo da area de estudo (Bairro Planalto)

O crescimento experimentado pela industrializacdo da cidade de Belo Horizonte na década
de 1950 promoveu o crescimento da regido Norte do municipio, que na época ja era alvo de

investimento para a expansao da cidade. A regido do entorno da Lagoa da Pampulha, que
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desde sua criacdo foi ocupada por grupos da sociedade de maior poder aquisitivo, polarizou
a regido. Os moradores de baixa renda ou imigrantes do interior do estado passaram entédo
a ocupar as regides do entorno da Pampulha, em que o preco das propriedades néo era tdo
alto, mas que ja dispunham de uma infraestrutura de comeércio e servicos. Nesse contexto,
bairros como o Planalto®, e Vila Cléris experimentaram um crescimento razoavelmente
planejado, com o surgimento de edificacbes de bom padrdo construtivo, sem, no entanto,
perder as caracteristicas de bairro residencial, cuja localizagdo esta proxima a Lagoa da

Pampulha e a quatorze quildmetros do centro de Belo Horizonte (RIBEIRO, 2011).

Em meados de 2010, com a transferéncia do Centro Administrativo do estado mineiro para o
norte do municipio de Belo Horizonte, esta regido da cidade vem experimentando uma
consideravel valorizagdo. O investimento em infraestrutura do sistema viario, com obras nas
Avenidas Pedro Il, Cristiano Machado e Antdnio Carlos, a proximidade a Shoppings, ao
Mineirdo (campo de futebol) e a capacidade de suprir as necessidades da populagéo local
em termos de disponibilidade de comércio e servigcos, tem propiciado o surgimento de
edificacdes residenciais de alto padréo construtivo. Um exemplo disso é a existéncia de um
projeto para a construgcdo de 16 prédios de 15 andares na Mata do Planalto. No entanto, a
populacdo local é contraria a essa proposta de ocupacao, em funcdo da necessidade de

preservacdo ambiental de uma area que possui fauna e flora diversificada.

6 Em 1952, quarteirdes da Vila Jardim Pampulha passaram a ser denominados como Bairro Planalto.
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6 MATERIAIS E METODOS

A metodologia para o desenvolvimento dessa pesquisa pode ser observada na figura 18 e
ser& detalhada nos topicos a seguir.

6.1 Recursos disponiveis

O procedimento exige utilizagdo de recurso computacional com robustez suficiente para
processar os dados. Para tanto, foi utilizado computador desktop com a seguinte
configuracdo: microprocessador minimo de 4 nucleos e frequéncia de 3.3 GHz, 16GB de
memoria RAM, 1 HD 1TB, 1 SSD 256GB, sistema operacional Windows.

Para cada uma das etapas foram utilizados diferentes softwares: para a preparacdo dos
dados brutos, foram utilizados os softwares Qgis (software livre), ArcGIS e Envi. Para a
etapa da segmentacdo e classificacdo foi utilizado o software eCognition. Para o

refinamento e detalhamento das classes, foram utilizados os softwares ArcGIS e Mapinfo.

Os softwares ArcGIS, Global Mapper e Mapinfo foram disponibilizados pela Empresa de
Informética e Informacdo do Municipio de Belo Horizonte (PRODABEL). ENVI foi
disponibilizado para utilizagéo pelo Instituto de Geociéncias da Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG), e o0 eCognition pela Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
(USP).

Os dados utilizados na pesquisa (ortofoto, imagem infravermelho préximo, laser, base
vetorial e classificacdo oficial) foram disponibilizados pela Empresa de Informatica e
Informacédo do Municipio de Belo Horizonte (PRODABEL). Os dados raster da Prefeitura de
Belo Horizonte s&o organizados e disponibilizados com base em um mapeamento
sistemético elaborado na forma de uma articulagdo com folhas na escala de 1:2.000. A
nomenclatura dessas folhas é baseada na jun¢do de uma numeracao referente as linhas e
colunas que compdem 0 mapeamento sistematico. Para que a metodologia apresentada
nessa pesquisa seja replicada para as demais areas do municipio, o recorte da area de
estudo considerou o limite de uma folha da articulagdo 1:2.000 que abrange parte

consideravel do Bairro Planalto.
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6.2  Etapas

As etapas detalhadas nas sec¢fes a seguir correspondem ao detalhamento na figura 18.

LEVANTAMENTO DE SEGMENTACAO CLASSIFICAGAO VALIDAGAO
DADOS
] QUADRAS | CONCEPGAO DAS AMOSTRAGEM
CLASSES
( PASSEIOS
)| | _
BASE VETORIAL | < DEFINIGAO DE NIVEIS ‘;?;::if;‘g’é :ASF??AL;
| LOTES | HIERARQUICOS B
| EDIFICACAO | MINERACAO DE

ATRIBUTOS PARA _

| - CONSTRUCAO DAS » | maTRIZ DE conFusio |
ORTOFOTO L ~»|  BANDASR,GEB | .
INF};RﬁmLH B P | NDVI | l CLASSIFICAGAO (FUZZY) | [ [DICESCLOBAIS |
PROXIMO _ ~
PRNCAOIEOEIEIOS | iNDICES POR ClASSE |
| VIZINHOS COM MESMA
‘ LASER LIDAR I MDSn | CLASSIFICAGAO
AVALIACAO DOS
| CLASSIFICAGEO OFICIAL | | CONSULTAS ESPACIAIS | RESULTADOS
v
COMPARAGAO DOS
DIFERENTES METODOS
DE CLASSIFICACAO

Figura 18. Fluxograma resumo da metodologia da pesquisa

6.3 Levantamento de dados

Foram coletados os seguintes dados referentes a area de estudo:
- Imagem do espectro infravermelho préximo;
-  LIDAR;
- Base vetorial;

- Mapeamento teméatico da classificacéo oficial.

Os dados, cedidos pela PRODABEL/PBH, foram coletados no ano de 2015. A coleta dos
dados constituiu etapa de um projeto para atualizagdo da cartografia municipal. Os dados

utilizados s&o provenientes de uma cobertura aerofotogramétrica digital, de varredura linear
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(pushbroom) nas bandas R, G, B e NIR (infravermelho pr6ximo), com resoluc¢do de 20 cm ou
superior. A area total recoberta compreende o municipio de Belo Horizonte, cerca de 335
kmz2. O processo de ortorretificagdo das imagens R, G e B foi realizado utilizando como base
o modelo digital de terreno obtido pelo perfilamento a laser scanner. Embora as bandas R, G
e B tenham sido entregues ortorretificadas, possibilitando o uso direto sem qualquer pré-
processamento, a banda NIR disponivel ndo foi ortorretificada, necessitando de um pré-
processamento para ajuste do registro da imagem para permitir seu uso. As fotos
disponibilizadas estdo em coordenadas UTM, datum SIRGAS2000.

Por estarem ainda em fase de execucdo do projeto, parte dos produtos ndo foi
completamente validada. Eventuais erros na metodologia proposta nesta pesquisa podem
ser explicados pelo fato de os dados estarem ainda em fase de consolidagdo. Maiores

detalhamentos e os pré-processamentos necessarios sao explicados nos préximos topicos.

6.4 Banda infravermelho proximo

Embora as bandas R, G, B e NIR tenham sido obtidas em um mesmo levantamento
aerofotogramétrico, apenas as trés primeiras (RGB) foram ortorretificadas, ndo havendo
necessidade de qualquer ajuste no registro das bandas para utilizacdo. No entanto, a
situacdo da banda NIR é diferente. Assim, foi necessario um registro desta banda para

permitir sua utilizacdo na etapa de classificacdo, detalhado a seguir.

6.4.1 Correcéao do registro da banda NIR

A correcgdo do registro da imagem infravermelho foi executada no software Envi. Para isso,
foi utilizada como referéncia a banda R ortorretificada. Por meio do emprego da ferramenta
“Registro automatico: imagem para imagem”, foram ajustados parédmetros de registro
automatico, na qual o software gera uma distribuicdo de pontos na imagem (figura 19) a ser

corrigida e busca pares equivalentes na imagem de referéncia.
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Figura 19. Distribuicdo dos pontos de controle utilizados para registro

imagem-imagem no software Envi.

Apds a criagao destes pontos, por meio do menu “Ajustar imagem a partir dos pontos de
controle”, selecionou-se qual a imagem a ser ajustada e definiu-se o parametro de ajuste.
Neste caso, foi utilizado o método da triangulagdo e reamostragem pelo vizinho mais
préximo. O resultado foi comparado visualmente a banda de referéncia para verificacdo dos
ajustes.

6.5 LIDAR

O LIDAR disponivel encontra-se em uma nuvem de pontos no formato. las. Como o objetivo
dessa pesquisa incluiu a utilizagdo da altura dos elementos acima do nivel do solo para fins
de identificacdo dos mesmos, foi necessario o processamento dos dados da nuvem de
pontos para obtencdo do modelo digital de superficie normalizado. O processamento foi

realizado no software ArcGlIS.

Os dados foram importados por meio da ferramenta “Novo conjunto de dados .las”. O
conjunto de dados importado contém todas as informacdes da nuvem de pontos:
coordenadas X, Yy, z, intensidade, numero de retornos, classes, entre outros. Para filtrar
apenas 0s pontos do terreno, utilizou-se a ferramenta “Fazer camada de conjunto de dados
Jlas”. Dentre as op¢des de campos a serem filtrados, selecionou-se aquele que continha os

pontos do terreno (modelo de terreno).
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Ambas camadas foram convertidas para raster, no formato tiff (figura 20), utilizando como
campo de valor a elevacdo. No tipo de interpolacdo, optou-se pelo método “Binning”, que
converte dados de pontos em uma grade regular de poligonos, de modo que cada poligono
representa uma agregacdo de pontos. Aos poligonos formados, ou células, foi atribuido o
valor da média de z. Quanto ao tamanho da célula, com o objetivo de manter o padrao de
resolucdo dos dados que posteriormente seriam trabalhados na classificacéo, utilizou-se o
tamanho de 20cm.

(a) (b) (c)

Figura 20. Etapas de processamento do LIDAR. Em (a) e (b) o modelo digital do terreno e de
superficie, sucessivamente, interpolados. Em (c) o modelo digital de superficie normalizado, obtido
por meio da subtracdo dos rasters.

Com os dois modelos convertidos para raster (MDT e MDS), por meio da ferramenta
“Calculadora raster” foi possivel realizar a operagao aritmética de subtracdo das duas
camadas, para obter o MDSn.

6.6 Base vetorial

A base cartogréfica vetorial do municipio de Belo Horizonte foi utilizada como apoio em
todas as etapas da metodologia de trabalho: segmentacdo, classificacdo e validacdo dos
dados.

Foram utilizadas as camadas de quadra, lote e edificagdo. Por meio de operacdo de
subtragao (ferramenta “erase” do ArcGIS) da quadra e do lote, foi possivel obter a camada
vetorial em forma de poligono das calcadas.
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Na etapa de segmentacdo, as bases vetoriais corresponderam a entradas (inputs) na forma
de “camadas tematicas”, muito Uteis na delimitagdo dos objetos, que sdo construidos

respeitando os limites dos vetores.

Na classificacdo, as bases vetoriais foram utilizadas como parametros para atribuicdo de
classificacdo de segmentos internos aos poligonos.

Na etapa de validacdo, a base cartogréfica foi amplamente utilizada para confirmacdo da
classe dos objetos. Assim, dados provenientes de restituicdo aerofotogramétrica e dados
provenientes do cadastro tributario (que identifica se um imdvel é casa, prédio, lote vago,

entre outros) foram utilizados como “dados de referéncia”.

6.7 Classificacao oficial do uso e cobertura do solo

A classificagdo disponibilizada pela PRODABEL consiste em um mapeamento tematico

elaborado para a deteccédo de mudancas na cobertura e uso do solo.

O mapeamento foi realizado na escala de 1:5.000 para duas épocas distintas e a
metodologia utilizada foi a fotointerpretacdo do conjunto de ortofotos de 2007 e imagens de
satélite de 2012. A classificagéo oficial foi elaborada em multinivel com trés niveis distintos

de abstracéo.

O nivel | (figura 21) apresenta o maior grau de generalizacdo da informacdo em tipos de

cobertura da terra; subdividido em cinco classes:

1 — Superficies Artificiais;

2 — Areas de cultura;

3 — Espacos Abertos com pouca ou nenhuma cobertura vegetal;
4 — Superficies Naturais;

5 — Corpos d’agua
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Figura 21. Mapa de cobertura e uso do solo da regido do Bairro Planalto (nivel 1),
Belo Horizonte, 2007

O nivel Il (figura 22) apresenta detalhamento da atividade a que se destina o solo ou fungéo
de cada classe de cobertura da terra, identificadas no nivel 1, subdividido em onze classes:

1 — Area edificada;

2 — Loteamento;

3 — Espaco verde urbano;
4 — Grande equipamento;
5 — Extracao mineral;

6 — Cultura;

7 — Solo exposto / outros;
8 — Afloramento rochoso;
9 — Mata;

10 — Campo natural;

11 — Curso d’agua, lagos, lagoas, represas.
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USO E COBERTURA DO SOLO - NIiVEL II
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Figura 22. Mapa de cobertura e uso do solo da regido do Bairro Planalto (nivel Il),
Belo Horizonte, 2007

O nivel 1l (figura 23) apresenta uma subdivisdo e detalhamento das classes de uso da terra
apontadas no nivel 2, em classes de atributos. Como este tipo de informacdo é de dificil
detecgcdo por meio de imagens de sensores orbitais, o nivel 3 foi constituido a partir de
consultas e informagfes adicionais e agregacdo de dados obtidos em fontes de naturezas
diversas (inventarios, documentos, bases cartograficas, etc). Assim, 0s elementos em

terceiro nivel de classificacdo podem ser categorizados conforme segue:

1 - Para areas edificadas:

- Quanto ao padréo as edifica¢des: verticais ou horizontais

- Quanto a densidade de ocupacédo: baixa, média, alta ou muito alta

- Quanto ao estagio de ocupacao: consolidada, em consolidacao, rarefeita.

- Quanto ao ordenamento urbano: muito baixo, baixo, médio, alto, muito alto.
2 - Para loteamentos:

- Quanto ao ordenamento urbano: muito baixo, baixo, médio, alto, muito alto
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Figura 23. Mapa de cobertura e uso do solo da regido do Bairro Planalto (nivel IIl),
Belo Horizonte, 2007.

3 - Para os espacos verdes urbanos:

- Categorizados como: canteiro central de vias publicas, pracas, parques, faixa de servidao,
vegetacao rasteira, vegetacao arbustiva, pastagem.

4 - Para os grandes equipamentos:

- Categorizados como: industria, ETE, ETA, aterro sanitario, unidade de transporte,
cemitério, area institucional, area de lazer e desporto, shopping

5 - Para extragdo mineral: categorizados como mineracao
6 - Para cultura:

- Categorizadas como: areas cultivadas, solo exposto/outros, solo exposto para construgcéo
civil, solo exposto por erosao

7 — Para solo exposto/outros:

- Categorizados como: solo exposto/outros, solo exposto para construcdo civil, solo exposto
por eroséo

8 - Para afloramentos rochosos: categorizados novamente como afloramentos rochosos
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9 - Para matas:
- Categorizadas como: matas ou reflorestamento.
10 - Para campo natural: categorizados novamente como campo natural

11 - Para curso d’agua, lagos, lagoas e represas, a classificacdo em terceiro nivel repete a

mesma categoria da classificacdo em segundo nivel.

Quanto a unidade minima de area mapeada, foi considerada a medida de 25 m® para
classes de uso da terra das categorias de superficies artificiais e 50 m? para as demais

classes.

No que tange ao escopo dessa pesquisa, ndo é objetivo elaborar dois mapeamentos em
épocas distintas para deteccdo de mudancgas, mas sim propor uma metodologia alternativa a
classificagcdo de uso e cobertura do solo oficial. Dessa forma, para evitar distor¢cdes do lapso
temporal em funcdo das diferentes datas de obtencdo dos dados, utilizou-se 0 mapeamento
tematico de 2012 (realizado por fotointerpretacdo de imagens de satélite) para comparagéo

com os produtos resultantes do desenvolvimento dessa pesquisa.

Os passos descritos nos topicos a seguir se consistem no procedimento de classificacdo
propriamente dito. Com os dados preparados, iniciou-se a fase de entrada dos dados, a
definicdo dos parametros para segmentacdo, a construcdo da arvore hierarquica para
classificacdo dos segmentos, a definicdo de atributos descritores das classes e a

classificagéo.

6.8 Segmentacao

O software eCognition permitiu a criacdo de um projeto, que consistiu em uma area de
trabalho na qual podem ser manipulados os dados, construidas arvores de processos e
classificacdo. O primeiro passo correspondeu a entrada dos dados, os quais foram inputs

para o processo, a saber:

- Imagens: bandas NIR, R, G, B e o MDSn. Todos os dados em Imagens: formato tiff, com

resolucéo espacial de 20cm.
- Camadas tematicas: base vetorial de edificacdo, quadras, lotes e calcadas.

Ap6s a insercdo dos inputs no software eCognition, foi possivel iniciar o processo de

segmentacao.
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Uma vez que o objetivo € a extracdo do méaximo de informagdes das diferentes bandas das
imagens, optou-se por utilizar o algoritmo de “segmentacdo multirresolugdo”. Este algoritmo
agrupa areas de pixels com valores semelhantes em um mesmo objeto, de forma que,
quanto maior a homogeneidade de uma area, maior o objeto. De forma distinta, quanto
maior a heterogeneidade de uma &rea em termos de valores de pixels, menores os objetos
formados (Definiens, 2007).

Outros elementos foram ajustados, tais como: o dominio do objeto da imagem, o peso das
camadas da imagem, o uso de camadas teméticas, o parametro de escala e o critério de

homogeneidade (forma e compacidade).

Quanto ao dominio do objeto da imagem, o operador define em qual nivel a operacao sera
executada: se no nivel do pixel ou de algum objeto anteriormente segmentado (em processo

de re-segmentacgédo). Partindo da imagem bruta, optou-se por segmentar ao nivel do pixel.

Os pesos das camadas da imagem podem ser definidos conforme a ponderagéo que se faz
mediante a importancia daquela banda para a delineacdo do segmento. Assim, quanto
maior o0 peso atribuido a uma banda, mais informacdes dela serdo utilizadas para a
segmentacdo. Dessa forma, € importante analisar cada uma das bandas utilizadas e atribuir
maior peso para aquelas que permitem a maior separabilidade dos objetos conforme seu
comportamento espectral. Assim, para o desenvolvimento desta pesquisa, 0s seguintes

pesos foram atribuidos:
-BandaB e G: peso 1

- Banda R: peso 2

- Banda NIR e LIDAR: peso 3

Os maiores pesos atribuidos & banda NIR e ao LIDAR se devem ao fato de a boa
separabilidade dos alvos, em especial a vegetacdo na primeira, e a separabilidade dos

elementos em fungéo da variagdo da altura, no segundo (figura 24).

O uso de camadas tematicas (base vetorial), conforme descrito no tépico 6.6, contribuiu
para delimitar o crescimento dos segmentos. Sabe-se que nem sempre ha bases
disponiveis, mas em caso da existéncia das mesmas, o seu uso facilita a segmentacao, pois
esta poderd ser executada respeitando determinados limites territoriais pré-estabelecidos.
Dentre as bases cartogréficas vetoriais disponiveis, optou-se por utilizar quadras, cal¢adas,

lotes e edificac@es, permitindo assim um maior refinamento dos resultados.
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(a) (b) (c) (d)

Figura 24. Imagens das bandas NIR (a), R (b), G (c) e B (d). A nitidez das bandas NIR e R é

visivelmente superior as bandas G e B, motivo pelo qual o peso atribuido a estas bandas foi maior.

Quanto ao parametro de escala, o objetivo foi definir um limiar para a obtencdo de uma
segmentacdo da imagem que mais se aproximasse da realidade, de modo que fizessem
sentido os objetos extraidos. Conforme detalhado no item 4.2.1, diversos valores do
parametro de escala devem ser testados para que o operador possa definir qual o tamanho
adequado. Maiores valores para este parametro resultam em objetos de imagem maiores,
enquanto menores valores resultam em objetos de imagem menores. Varios testes (figura
25) foram executados, em busca de definir qual o valor adequado para o parametro de
escala, obtendo-se o valor 50.

FORMA: 0.1 FORMA: 0.5 FORMA: 0.9

ESCALA: 30

ESCALA: 50

Figura 25. Exemplos de testes realizados na segmentacédo. Neste exemplo, foram alterados os
par&metros de escala (30 e 50) e de forma (0.1, 0.5 e 0.9), no objetivo de alcangcar uma segmentacao
gue mais representasse 0s objetos da cena. Na imagem € possivel observar que utilizando a escala
com valor 30, os objetos ficam muito fragmentados. A escala com valor 50, por sua vez, agrega
melhor pixels que pertencem a um mesmo objeto (como um telhado, por exemplo). No parametro
forma, observa-se que ao atribuir o valor 0.9, os objetos ficam bem definidos, no entanto perde-se

informacao em funcéo da agregacédo de objetos cujo comportamento espectral é diferente.
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Quanto aos critérios de homogeneidade, para a area em estudo, apds diversos testes,
optou-se por utilizar o critério de forma 0,6 e compacidade nula. Os resultados da
segmentacdo podem ser observados na figura 26.

Figura 26. Cena ap0ds a segmentacado. Parametro de escala e forma,

definidos nos valores de 50 e 0.6, respectivamente.

6.9 O modelo conceitual

A proposta desta classificacdo foi a apresentacdo do resultado em diversos subprodutos,
sendo que cada um deles ressalta uma determinada caracteristica da realidade mapeada.
Os segmentos sdo 0s mesmos em cada mapa, no entanto o conjunto de técnicas

empregadas para obtencéo das classes é diferente.

Na otica da ldgica fuzzy, tem-se que a varidvel linguistica do método € a classe de uso e/ou
ocupacéo do solo, enquanto os valores assumidos para a variavel linguistica séo as classes
propriamente ditas. Os descritores das classes compreendem, portanto, as funcbes de
pertinéncia.

Y

Por se tratar de classificacdo em ortofoto, restrita a regido visivel do espectro
eletromagnético, o modelo conceitual (figura 27) inicialmente separou os objetos conforme a
cor que estes aparentam. Analisando visualmente a imagem, um conjunto de classes foi
definido. Assim, como primeiro produto da classificacdo, foram consideradas as seguintes

classes de ocupacédo do solo: vegetacado, concreto, telhados de concreto/metalico, telhados
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de ceramica, telhados brancos, piscinas, agua, sombras, solo exposto, pavimentacdo e
segmentos néo classificados.

CASA
BRANCO TELHADO

PREDIO
CIAN PISCINA

AREAS
CINZA CONCRETO/ IMPERMEAVEIS
CLARO METALICO p—

—>|  TELHADO
> PREDIO

R PAVIMENTACAO
ESCURO

SOLO

EXPOSTO
LARANJA

> TEtHADO | CASA

PRETO SOMBRA

HERBACEO
VERDE >| VEGETACAO > ARBUSTIVO

ARBOREO
VERDE -
ESCURO AGUA

Figura 27. Modelo conceitual de classificacdo para implementacdo no eCognition.

Ap6s a segmentacdo, foi possivel analisar uma tabela (gerada pelo préprio software
eCognition) com diversos atributos para cada segmento. Com base na andlise exploratéria
desta tabela, foi possivel identificar um conjunto de atributos que constituiram as fungfes de

pertinéncia para cada classe, listados abaixo:

- Média das bandas R, G, B e NIR (uma vez que o0s pixels ndo séo classificados

isoladamente, o software calcula a média da banda para cada objeto);
- Média do LIDAR (altura dos objetos segmentados);
- Média da area dos segmentos;

- Relacdo de borda entre os segmentos em determinadas classes;
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- Relacéo entre largura x comprimento dos segmentos.

Algumas operagbes entre bandas foram testadas e apresentaram bons resultados na
classificagdo, sendo incluidas como fungdes de pertinéncia:

- NDVI (indice Normalizado de Vegetacéo: média R — média NIR / média R + média NIR)
- Média B / Média R

- Média B + Média G / Média R + Média NIR.

As fung¢des de pertinéncia por classe podem ser observadas no Anexo |.

Algumas das classes listadas anteriormente eram passiveis de maior detalhamento em
func&o do emprego do LIDAR. Por esta razéo, a vegetagéao foi subdividida em porte arbéreo,
arbustivo e herbaceo e os telhados foram subdivididos quanto ao nimero de pavimentos. Os
demais objetos das outras classes encontraram-se no nivel do solo. Este detalhamento

constitui 0 mapeamento quanto a altura dos objetos.

Apos o processo de classificagdo no eCognition, os segmentos foram exportados para uma
camada vetorial no formato shapefile e analisados em conjunto com as mesmas camadas
vetoriais utilizadas no processo de segmentacdo. O objetivo desta etapa foi refinar os
resultados para a obtencdo do uso do solo. Tendo em vista o objetivo desta pesquisa, a
classificacdo buscou caracterizar os segmentos quanto a propriedade (de uso publico ou
privado). Assim, os segmentos foram representados ndo mais somente quanto ao tipo de
cobertura, mas também quanto ao uso dos mesmos, cCOomo: areas permeaveis e
impermeaveis internas aos lotes, areas verdes, lotes vagos e calcadas permeaveis e
impermeaveis. Além destas, foram mantidas, neste produto final, as classes de casas (com
telhados brancos, telhados de concreto/metalico e telhados de cerémica) prédios (com
cobertura branca ou de concreto/metalica), piscinas, lagoa, sombras, vias e aqueles objetos

gue se mantiveram sem classificagéo.

O procedimento metodolégico de cada etapa esta descrito no tépico a seguir.

6.10 Classificacao

A andlise exploratoria dos segmentos, abordada no topico anterior, constituiu procedimento
fundamental para a classificacdo. Esta fase teve como objetivo identificar padrbes de

comportamento nos atributos dos segmentos, para permitir a classificagcdo dos mesmos.
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Dentre os atributos, os que mais se destacaram foram utilizados para a definicdo de limiares
na classificacao.

Definido os atributos que caracterizam as classes, foram inseridas as fungbes fuzzy de
pertinéncia (anexo |) para cada atributo selecionado para cada classe. Na figura 28 é
possivel observar o grau de pertinéncia de dois segmentos em duas classes. O resultado do
processo pode ser observado na figura 29.

Piscina {cian) 0928 Herbdcea 0.865
Concreto 0.813 Sombra 0338

Figura 28. Grau de pertinéncia de dois segmentos em duas classes diferentes, onde os objetos foram
atribuidos as classes Piscina e Herbacea, de acordo com o valor encontrado para o grau de

pertinéncia.
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CLASSIFICACAO QUANTO A COBERTURA DO SOLO
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Figura 29. Mapa de classificacéo resultante do processo no software eCognition

A utilizacdo do LIDAR foi determinante para a classificacdo. Por meio da média das alturas
obtidas pelo MDSn é que foi possivel separar segmentos classificados como vegetacédo de
acordo com diferentes portes (herbaceo, arbustivo e arboreo), diferenciar telhados de
ceramica e solo exposto, bem como superficies impermeabilizadas de telhados de
concreto/metalico (figura 30 e 31).
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CLASSIFICAGAO QUANTO A ALTURA
DOS OBJETOS ACIMA DO NiVEL DO SOLO
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Figura 30. Mapa de classificacdo quanto a altura dos objetos acima do nivel do solo, informacao

proveniente dos dados LIDAR

55




Legenda
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2 pavimentos
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4 pavimentos I Herbacea
5 pavimentos Il Arbustiva

I 6 pavimentos B Arborea

I 7 pavimentos Il sombra

I 8 pavimentos ou mais Qutras classes

Legenda
EDIFICAGOES

B 1 pavimento 5 pavimentos
2 pavimentos [l 6 pavimentos ®)
3 pavimentos  [Jll 7 pavimentos
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Figura 31. Representacao tridimensional da altura dos objetos acima do nivel do solo. Em (a) sdo

representadas as alturas das edificacdes e da vegetacdo. Em (b), destaque apenas para edificacfes.

A etapa seguinte consistiu no refinamento dos resultados obtidos no eCognition, por meio do
cruzamento dos segmentos classificados e a base cartografica vetorial, como contribuicéo a
classificacdo quanto ao uso do solo. Os segmentos classificados foram exportados para
formato shapefile e os procedimentos a seguir foram executados nos software ArcGIS e
Mapinfo.
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6.11 Consulta espacial

Nem todas as classes necessitaram de refinamento, como foi 0 caso das edificacdes (casas
e prédios com telhados de concreto/metalico, ceramica ou brancas), piscinas e sombras,
uma vez que o resultado obtido na classificag&o inicial, em termos de definicdo do objeto, foi
satisfatério. Em outras palavras, na escala desse estudo afirmar que um objeto era uma
edificacdo com telhado de ceramica, por exemplo, foi suficiente. No entanto, a classificacao
do uso do solo necessitou de algum detalhamento para as classes de vegetagéo, concreto,

pavimento e solo exposto.

Para isso, foram realizadas algumas operagdes de consulta espacial, relacionando os
segmentos classificados com a base vetorial. Esta etapa tem como base alguns conceitos
propostos por Aplin (2003), que considera como etapa do processo de obtengédo de uso do
solo o cruzamento das informacdes obtidas por meio da classificacdo multirresolugdo com

base de dados vetoriais existentes, em ambiente SIG.

Um detalhe importante a ser ressaltado esta relacionado a diferenca de resolugéo entre a
base vetorial e os segmentos. De maneira simplificada, enquanto os segmentos sao
compostos por um conjunto de pixels, os vetores restituidos ndo seguem necessariamente 0
delineamento pixel-a-pixel para a delimitacdo de um objeto. Assim, por vezes ha algumas
inconsisténcias topoldgicas que ocorrem em funcdo das pequenas diferencas entre um e
outro (figura 32), ocasionadas em fungdo do uso das bases vetoriais como camadas
tematicas para segmentacdo. Por essa razdo, as consultas espaciais executadas
inicialmente consideraram as relagdes “esta contido” ou “contém”, de forma que objetos que

somente “interceptam-se” ndo podem ser classificados sem uma analise mais criteriosa.

Figura 32. Detalhe das inconsisténcias topolégicas entre os segmentos

(em laranja e cinza) e os vetores (linhas em azul e vermelho)
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A primeira classe extraida foram as calgadas, que podem ser subdivididas em calcada
impermeavel e permeével. O primeiro caso trata-se de segmentos da classe concreto e o
segundo caso trata-se de segmentos das classes de vegetacdo ou solo exposto. Assim,

segmentos dessas classes contidos em poligonos da base de calcadas, foram subdivididos
conforme figura 33.

CINZA AREAS CALCADA
—>{ CONCRETO [ > A

CLARO IMPERMEAVEIS / IMPERMEAVEL

SEGMENTOS.obj Within PASSEIO.Obj
And SEGMENTOS.CLASSE = “Concreto”

|

POLIGONOS DE
CALCADAS

(a)

HERBACEO

VERDE VEGETAGCAO ARBUSTIVO

.| CALCADA
PERMEAVEL

ARBOREO

SOLO
EXPOSTO

LARANJA >

SEGMENTOS.obj Within PASSEIO.obj And
(SEGMENTOS.CLASSE = “Vegetacdo” Or
SEGMENTOS.CLASSE= “Solo Exposto”

POLIGONOS DE
CALCADAS

(b)

Figura 33. Consulta espacial para obtencdo das classes

“calgada impermeavel” em (a) e “calcada permeavel” em (b)

Outros elementos classificados, n&o diretamente relacionados ao tipo de elemento
classificado, mas referente ao uso do solo, corresponde a classe de lotes vagos (figura 34).
Para tanto, foi realizada uma operacdo de consulta espacial entre lotes e edificagbes. A fim
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de desconsiderar eventuais erros topol6gicos como foi explicado anteriormente, na definicdo
da classe de lotes vagos, embora o operador utilizado tenha sido a “interse¢ao”, considerou-
se que um lote para ser vago ndo pode interceptar edificacfes cuja area seja superior a
1,5m? (considerado limite de tamanho de area desprezivel para o propdsito e a escala da
fonte de dados cartogréficos, 1:1000). Dessa forma, independente de uma &rea ser uma
superficie permeéavel (vegetacao, solo exposto) ou impermeavel (concreto), foi categorizada
como lote vago, desde que dentro do mesmo ndo haja uma edificacdo cuja area seja

superior a 1,5 m?.

PREDIO

LARANJA I TELHADO H CASA > LOTES VAGOS

CINZA || CONCRETO/
CLARO METALICO

CASA
| BRANCO I TELHADO

TELHADO

PREDIO

Not (LOTE_CTM.aobj Intersects EDIFICACOES.obj
And CartesianArea(Overlap(LOTE_CTM.obj,
EDIFICACOES.obj), "sq m") > 1.5)

POLIGONOS
DE LOTES

Figura 34. Consulta espacial para obtencéo da classe “lote vago”

Ao separar os lotes vagos de lotes edificados, ao segundo atribuiram-se as classes “areas
permeaveis internas a lotes” e “areas impermeaveis internas a lotes” quando, extraida a
edificacdo, restaram as classes de solo exposto e vegetacdo (para a superficie permeével) e
classes de concreto e pavimento (para a superficie impermeavel) dentro dos poligonos de

lotes (figura 35).

A seguir, obtiveram-se os segmentos de pavimentacao (figura 36). Neste caso, a consulta
espacial contribuiu para aumentar a acuracia da classificagédo realizada no eCognition, uma
vez que a pavimentagdo por vezes foi confundida com outras superficies impermeaveis em
funcdo das similaridades no comportamento espectral. Assim, embora um elemento possa
ter sido classificado erroneamente, se 0 mesmo estiver localizado em areas de arruamento,
foram classificados em terceiro nivel como vias. Para isso foram utilizados os poligonos de

guadra e calcada. Removidos todos os segmentos ja classificados e 0s segmentos que
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estavam contidos nos poligonos de calgadas e quadras, a classe restante correspondeu aos

arruamentos.
CINZA CONCRETO/ AREAS N .
CLARO | METALICO IMPERMEAVEIS AREA IMPERMEAVEL
NO INTERIOR DOS
CINZA | = LOTES
o | PAVIMENTAGAO

SEGMENTOS.obj Within LOTES_EDIFICADOS.Obj And
(SEGMENTOS.CLASSE= “Areas impermedveis” Or
SEGMENTOS.CLASSE="Pavimentacio”)

[

POLIGONOS DE
LOTES EDIFICADOS

(a)

HERBACEO

.| AREA PERMEAVEL NO
INTERIOR DOS LOTES

ARBUSTIVO

VERDE |—9| VEGETACAO

ARBOREO

SOLO
=it EXPOSTO

SEGMENTOS.obj Within LOTES_EDIFICADOS.Obj
And (SEGMENTOS.CLASSE = “Vegetagdo “ Or
SEGMENTOS.CLASSE =“Solo Exposto”)

I
POLIGONOS DE
LOTES EDIFICADOS

(b)

Figura 35. Consulta espacial para obtengao das classes “area impermeavel

no interior dos lotes” (a) e “area permeavel no interior dos lotes” (b)

CINZA

PAVIMENTACAO
ESCURO /

Not (SEGMENTOS.obj Within
MERGE_QUADRA_PASSEIO.obj
And SEGMENTOS.CLASSE = “")

[

POLIGONOS DE
QUDRAS E PASSEIOS

Figura 36. Consulta espacial para obtengao da classe “vias”
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Ap6s as operagfes de consulta espacial, restaram alguns pequenos segmentos que,
conforme descrito anteriormente, sdo resultantes da utilizacdo das bases vetoriais como
niveis teméticos para segmentacdo. Para que nenhum segmento permanecesse sem
classificacdo no terceiro subproduto, optou-se por classificar estes elementos por meio da
consulta espacial utilizando o operador “intersecdo”, priorizando a categorizacdo dos
mesmos nas seguintes classes, conforme segue a sequéncia: lotes vagos, area
permedvel/impermeavel no interior de lotes (para lotes edificados), calcada

permeavel/impermeavel no interior de lotes e pavimentacao.

O mapeamento resultante do processo descrito anteriormente pode ser observado nas
figuras 37 e 38.
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CLASSIFICAGAO QUANTO AO USO E OCUPAGAO

610000 610400

N Q

‘»‘ "9 ;

610000 10400
Legenda I e
Casa (branco) T i .
Casa (concreto)
I casa ceramica = L?te.vago
Prédio (branco) [ Piscinas g g
Prédio (concreto) Il Lagoa g :
Area impermeavel [ | \S/_ombra
intema a lotes B vias |
[ | Area permeavel [ calgada impermeavel o g F°§it§§,§§ iaedgis':digzﬁ?uﬁm
interna a lotes Calgada permeavel g g A e Coorenee
Il Areas verdes B 3o classificado " 00000 620000 Thaisa Santos Faria

Figura 37. Mapa resultante da classificacdo x consulta espacial
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Legenda

Casa (branco)
Casa (concreto)
I casa ceramica '-?te_ vago
Prédio (branco) [ Piscinas
Prédio (concreto) Ml Lag0a
Area impermeavel Bl sombra

interna a lotes B vias

Area permeavel [ Calgada impermeavel

interna a lotes Calgada permeavel
I Areas verdes I Nso classificado

Figura 38. Representacao tridimensional do resultado da classificagéo x consulta espacial.

6.12 Validacao da classificacdo das imagens

A validagdo das imagens pode ser subdivida nas seguintes etapas:
1 - Célculo do tamanho amostral;

2 - Conferéncia das amostras;

3 - Geragédo da matriz de confuséo;

4 - Calculo dos parametros de qualidade tematica.

Antes de iniciar a validacao ha uma importante observacéo a ser analisada: a segmentacao
utilizando vetores ocasionou a delimitacdo de objetos muito pequenos. Com isso, surgiram
segmentos inferiores a 1 m? que ndo sdo significativos na escala de trabalho (figura 39).
Assim, optou-se por “remover” estes objetos, por meio da ferramenta eliminate (ArcGIS),
para aglutinar pequenos objetos a objetos maiores, pertencentes a uma mesma classe.
Ainda assim, alguns objetos pequenos tiveram de ser mantidos uma vez que nao havia
vizinhos de uma mesma classe adjacentes a eles, impedindo a aglutinacdo dos mesmos.
Assim, estes foram aceitos como membros da populagdo, da qual foram extraidas as

amostras.

63



W g owe % [ ooty wowiaez % [ Qo trowsees = ¥, ox
. G / Region Object
& Doueryb ey ORTOIONC Map 4 {
v _°_"‘_"’_‘ | Bounds X1: 609.824,41m Y1: 7.806.637,90m
= .' Bounds X2: 609.824,62m ¥Y2: 7.806.637,80m
AOTES EDFICADOS =) !I
= | Center X: 609.824,51m Y: 7.806.637,60m
- | Total Area: 0,0827 sqm (Spherical)
. Total Perimeter: 1,22 m (Spherical)
;' Line Segments: 4
| Polygons: 1
| Help
e T [ ot SIS Region Object
s
4 Oyl dreery M CREOICTD bag 4
TS Py o Bounds X1: 609.848,01m Y1: 7.806.881,00m
e o Bounds X2: 609.848,22m Y2: 7.806.881,20m
o
ot goweaccs G D-‘:D Center X: 609.848,11m ¥: 7.806.881,10m
=
P
_r 1 » o Total Area: 0,0414 sq m (Spherical)
P e ] Total Perimeter: 0,81m (Spherical)
» Line Segments: 4
Polygons: 1
F
tebp

Figura 39. Exemplo de segmentos pequenos, inferiores a 1m?

O calculo do tamanho amostral foi realizado com base na Equacéo 1. Para p e q foram
atribuidos o valor de 0,5, e o nivel de confiancga foi estabelecido em 95%. Dessa forma, foi

encontrado o nimero de amostras igual a 384 individuos.

Para validar todas as classes, optou-se por utilizar a amostragem aleatéria estratificada, na
qual os estratos correspondem as 16 classes. Além disso, para que as amostras nao
estivessem concentradas apenas em determinados pontos, estas foram distribuidas

sistematicamente na cena.

O percentual de amaostras por estrato foi calculado conforme o percentual de cada estrato na
populacdo. Assim, a titulo de exemplo, se uma determinada classe abrangesse 30% da
populacdo, 0 mesmo deveria ocorrer na amostra, ou seja, esta mesma classe deveria
representar 30% da amostra. O resultado do nimero de amostras por extrato pode ser

observado na tabela 3.

A selecao aleatéria das amostras sem qualquer critério espacial possibilitou que estas
fossem selecionadas e concentradas em determinadas areas da imagem. Assim, para que
as mesmas fossem selecionadas de forma distribuida, foram necesséarios alguns

processamentos.
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Tabela 3. Numero de amostras por estrato, conforme o tamanho populacional por classe

- PERCENTUAL | NUMERO DE
CLASSE e S DOS AMIGISTIRAS | GRADE
POPULACAO ESTRATOS NA POR REGULAR
POPULACAO | ESTRATO
Area impermeavel 1493 0.06 24 545
interna a lotes
Area permleavel interna a 6293 0.26 101 10x10
otes
Calcada impermeével 560 0,02 9 3x3
Calcada permeéavel 1662 0,07 27 3x9
Casa (branco) 637 0,03 10 2x5
Casa (concreto/metalico) 3452 0,14 55 5x11
Casa ceramica 3384 0,14 54 6x9
Lagoa 2 0,00 1* 1
Lote vago 251 0,01 4 2x2
N&o classificado 775 0,03 12 3x4
Piscinas 26 0,00 1* 1
Prédio (branco) 8 0,00 81 1
Predio 379 0,02 6 2x3
(concreto/metélico)
Sombra 3773 0,16 60 6x10
Vias 1220 0,05 19 4x5
Areas verdes 48 0,00 1* 1
TOTAL 23963 100% 383

z

*Classes cujo percentual de individuos na populagdo €é muito pequeno, ndo havendo
representatividade na amostra. Dessa forma, para que ndo ficassem sem validacdo, optou-se por

selecionar pelo menos um individuo para validacéo.

Inicialmente, foram geradas grades regulares com namero de células equivalente ou o mais
proximo possivel do tamanho amostral (tabela 3). Para tanto foi utilizada a ferramenta
“create fishnet” do software ArcGIS, o que permitiu a construcdo de varias malhas regulares

de acordo com o tamanho da amostra de cada classe.

As células das grades de cada classe receberam numeros sequenciais. Este mesmo
namero sequencial de cada célula foi atribuido aos individuos de cada classe na populacéo,
conforme sobreposicdo espacial, considerando o centroide dos objetos (figura 40).
Conhecendo a posicdo de cada individuo de cada classe da populacdo conforme a
identificacdo entre estes e a grade regular, foi possivel, por meio de tabela dindmica no

Excel, realizar sorteio aleatério dos elementos que compuseram a amostra.
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Para o sorteio das amostras de forma aleatéria, foi atribuido a cada individuo da populacéo
um identificador unico e inequivoco, e utilizando a fungdo “ALEATORIOENTRE” do Excel,

foram obtidas as 384 amostras sistematizadas e proporcionais a representatividade de cada

classe.
M;.‘:;.I %
‘ "
> =
i Tt

Figura 40. Exemplos de grades regulares e total de individuos de duas classes na populacdo de

objetos. Em (a) uma malha regular 6x9, correspondente a classe “casa com telhados de ceramica”.

N

Os telhados estdo subdivididos em cores conforme a célula a qual os centroides dos objetos
pertencem. Em (b) uma malha regular 4x5, correspondente a classe “vias”. As vias estdo subdivididas

em cores conforme a célula a qual os centroides dos objetos pertencem.

Cada um dos individuos da amostra foi conferido isoladamente. Para isso foi utilizada a
combinagdo da conferéncia visual da imagem, a ferramenta Google StreetView e
informagfes disponiveis em banco de dados (dados provenientes de restituicao
aerofotogramétrica, banco de dados tributario e outros). Em alguns casos isolados, néao

havendo possibilidade da confirmacé&o da classe do objeto, este foi conferido em campo.

Com as amostras conferidas, foi construida a matriz de confusdo apresentando as unidades
cartogréficas e os “dados de referéncia’. Os resultados da matriz e os parametros de

gualidade teméatica serdo apresentados no préximo capitulo.
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7 RESULTADOS

A matriz de confusé@o pode ser observada na tabela 4. Os valores das linhas correspondem
as unidades cartograficas, ou seja, o resultado obtido pela classificagdo, enquanto os

valores nas colunas correspondem aos “dados de referéncia”, ou seja, as amostras

conferidas conforme explicado anteriormente.

Tabela 4. Matriz de confusédo obtida na validag@o das amostras classificadas.

Abaixo da tabela uma legenda da relacdo de classes

VERDADE TERRENO
123|456 7|8|9 1011 1213 14 15| 16 | 1AL
1 211 o/0/0/ 2/ 1 O O 1 O O/ 0O 0 0O 25
2 4 61 0 1 1/ 9 1000 3/0 0 0211 0 O 100
3 o 0,9 o/0 0/0/O0OjO0O/ O 0O O O|O OO 9
< 4 0O o0/ 815 0 0000/ 0O 0 O 0|2 0O 25
E 5 o o/o0o 0|7 3/ 0/, 0/0/ 0 0 O0 0|0 0O 10
‘é 6 6 7/2 0129 6 0/0/ 2 0 0 1/0 1 0 55
8 7 3 2/0 0/0 147 O/0 0O 0 O O|O0O OO 53
E 8 o oo 0/0 002 O/ 0O O O O|O OO 1
61 9 o oo 0o/o0o 0/0/O0O|3 2, 0 0 0|0 0O 4
LéJ 10 3 4,0 0,0/ 2/2/0/0/2 0 O0 0|0 1 o0 12
<D( 11 o oo 0o/o 0/0/O0OjO0O/O0O' 2T O O|O OO 1
> 12 o oo 0o/o 0/0/O0Oj/O/ O O0O/1T 0|0 OO 1
> 13 o oo 0/1 2/2/0/0/ 0 0 0 1 121 0O 6
14 0O 8/, 0 1/0 3/ 3/ 0/0 0 0 O 045 0 O 60
15 0O 2/0 0/0 0|2/ 0|0/ 0 0O O O|1 16 O 21
16 o oo o/o0o 0/O0/O0OjO0O/ O O O O|O O]1 1
TOTAL 137 85 1917 10 4972 1 |3 |8 1|1 2 6018 1 | 384
COLUNAS
LEGENDA DAS CLASSES
1 Area impermeavel interna a lotes 9 Lote vago
2 Area permeavel interna a lotes 10 N&o classificado
3 Calcada impermeavel 11 Piscinas
4 Calcada permeavel 12 Prédio (telhado branco)
5 Casa (telhado branco) 13 Prédio (telhado concreto/metalico)
6 Casa (telhado concreto/metalico) 14 Sombra
7 Casa (telhado ceramica) 15 Vias
8 Lagoa 16 Areas verdes
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Para facilitar a compreensdo dos resultados obtidos, foram gerados parametros de
qualidade temética, que resumem os resultados da matriz de confusdo. Os parametros de
qualidade tematica relativos aos indices globais podem ser observados na tabela 5 e os
indices por classe podem ser observados na tabela 7.

Tabela 5. indices globais obtidos com base na matriz de confusdo da tabela 3. Os valores calculados
com base nos resultados da matriz de confuséo constituem a “porcentagem de acordo” ou “exatidao
global”, “coeficiente de acordo aleatério a priori”, “coeficiente de acordo aleatério a posteriori’,

“coeficiente Tau de ajuste” e “coeficiente Kappa de ajuste”

INDICES GLOBAIS
Porcentagem de acordo P, 67%
Coeficiente de acordo aleatdrio a priori Ca,, 0,06
Coeficiente de acordo aleatério a posteriori

0,14
Ca,
Coeficiente Tau de ajuste T 65%
Coeficiente Kappa de ajuste K 62%

O coeficiente Kappa apresentou valor suavemente abaixo do coeficiente Tau e da exatidao
global por subtrair no seu calculo a porcentagem da probabilidade de concordancia dos
casos em funcdo do acaso. Por esta razdo, os resultados sdo avaliados considerando
principalmente o indice Kappa, pois este permite uma analise mais criteriosa da qualidade

geral da classificagéo.

Segundo Landis e Koch (1977) o coeficiente Kappa pode ser categorizado em niveis de
exatiddo (tabela 6). Dentro deste contexto, considerando o coeficiente Kappa obtido, o nivel

de exatidao sugere uma classificagcdo substancial (ou muito boa).

O resultado do Kappa pode ter sido influenciado principalmente pelas classes cujo tamanho
amostral € mais significativo (classes 2, 6, 7 e 14, denominadas “area permeavel interna a
lotes”, “casa com telhado de concreto”, “casa com telhado de ceramica” e “sombra’,
respectivamente), pois estas apresentaram probabilidade maior de observacdes

concordantes entre a “verdade do terreno” e a unidade cartogréfica.
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Tabela 6. Nivel de exatiddo de uma classificacao de acordo com

o valor do coeficiente Kappa (Landis e Koch, 1977)

INDICE KAPPA QUALIDADE
K<O0 POBRE
0<K<20 FRACA
20<K <40 JUSTA
40 <K <60 MODERADA
60 <K <80 SUBSTANCIAL
K > 80 QUASE PERFEITA

A diferenca entre os valores encontrados para o coeficiente de acordo aleatério a priori (6%)
e o coeficiente de acordo aleat6rio a posteriori (14%) nao foi muito alta. Os valores dos
coeficientes em andlise indicam que as amostras estdo razoavelmente distribuidas na maior
parte das classes, embora haja algumas cujo tamanho da amostra seja muito pequeno. Vale
ressaltar que estes valores estao diretamente ligados ao tipo de amostragem (probabilistica)
adotado neste estudo.

Tabela 7. indices por classe obtidos com base na matriz de confuso da tabela 3. S&0 apresentados

U TS

os resultados dos indices “exatidao produtor”, “risco usuario”, “exatidao usuario” e “risco produtor”

INDICES POR CLASSE

EXATIDAO = RISCO | EXATIDAO  RISCO

PRODUTOR | USUARIO | USUARIO | PRODUTOR
1 0,57 0,43 0,84 0,16
2 0,72 0,28 0,61 0,39
3 0,47 0,53 1,00 0,00
4 0,88 0,12 0,60 0,40
5 0,70 0,30 0,70 0,30
6 0,59 0,41 0,53 0,47
7 0,65 0,35 0,89 0,11
8 1,00 0,00 1,00 0,00
9 1,00 0,00 0,75 0,25
10 0,13 0,88 0,08 0,92
11 1,00 0,00 1,00 0,00
12 1,00 0,00 1,00 0,00
13 0,50 0,50 0,17 0,83
14 0,75 0,25 0,75 0,25
15 0,89 0,11 0,76 0,24
16 1,00 0,00 1,00 0,00
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A existéncia de classes cujo tamanho da amostra é muito pequeno refor¢a a necessidade de
analisar os indices por classe. De fato, o indice de acertos para classes com amostras muito
pequenas (classes 8, 9, 11, 12 e 16, denominadas “lagoa”, “lote vago”, “piscinas”, “prédio
com telhado branco” e “areas verdes”, respectivamente) é bastante alto; tomando-as como
referéncia poderia se afirmar que a classificacdo teve 6tima qualidade. No entanto, € mais
prudente sugerir que outros testes devem ser realizados em tamanhos de amostras maiores

para permitir interpretacdes mais fundamentadas.

A exatiddo do produtor e o risco do usuario apresentam dados importantes para analisar o
erro de omissdo (situacdo na qual um elemento, devendo pertencer a classe A, nao foi
classificado em A). Além disso, o termo risco do usuario implica na aceitagdo de um produto
desqualificado. No contexto desta classificagdo, baixos valores para exatiddo do produtor
(abaixo de 60%) e consequentemente altos valores para o risco do usuario (acima de 40%)
foram observados nas classes 1 (area impermeavel a lotes), 3 (calcada impermeavel), 6

(casa com telhado de concreto), 10 (ndo classificado) e 13 (prédio com telhado de concreto).

Algumas amostras da classe 1 (area impermeavel interna a lotes) foram confundidas com
outras superficies cujo comportamento espectral € semelhante (edificacdes com telhado de
concreto/metalico e edificacdes com telhado de cerdmica envelhecida). Este erro ndo era

esperado em fungcdo do emprego dos dados LIDAR na classificacéo.

A maior parte dos elementos omitidos da classe 3 (calcada impermeéavel) apareceram na
classe 4 (calgada permeavel). Embora ambos sejam calgadas (acerto “parcial” em fungao do
emprego de bases vetoriais no processo de classificacdo), a confusdo se deu quanto ao tipo

de superficie (vegetal e concreto).

No caso da classe 6 (casa com telhado de concreto/metdlico) a maior parte dos objetos
omitidos foram classificados na classe 2 (area permeavel interna a lotes), erro semelhante
ao que ocorreu entre as classes 1 (area impermeavel interna a lotes, quanto ao emprego do

LIDAR) e 3 (calgada impermeavel, quanto a cobertura da superficie).

A classe 13 (prédios com telhado de concreto/metélico) teve 50% de erros, mas poucas
conclusdes podem ser extraidas deste fato uma vez que a classe apresenta apenas 2

amostras na “verdade terreno”.

A classe 10 (néo classificado) por sua vez apresentou confusdo com diversas classes (1, 2,
6 e 9, denominadas “area impermeavel interna a lotes”, “area permeavel interna a lotes”,
“casa com telhado de concreto” e “lote vago”, respectivamente). Esta classe na verdade
constitui-se do conjunto de segmentos que o algoritmo de classificagdo, com base nos

descritores utilizados, ndo conseguiu definir. Pouco se conclui sobre a presenca dos
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elementos da classe 10 nas outras classes, uma vez que todas elas apresentam

comportamento espectral bastante diversificado.

A exatiddo do usuério e risco do produtor estdo diretamente ligados aos erros de exagero,
situagdo em que um objeto classificado como “A”, quando na verdade pertence a classe “B”.
Além disso, o termo risco do produtor implica na rejeicdo de um produto qualificado. Esta
situagdo foi mais frequente nas classes 6 (casa com telhado de concreto), 10 (ndo
classificado) e 13 (prédio com telhado de concreto), com valores para risco do produtor
equivalente a 0,47, 0,92 e 0,83, respectivamente. Ou seja, neste caso o risco do produtor
indicou uma probabilidade de rejeicdo de 92% das amostras classificadas como “nao
classificado”, 83% das amostras classificadas como prédio (concreto/metalico) e 47% das
amostras classificadas como casa (concreto/metalico) quando estas estdo bem

classificadas.

A maior parte dos elementos erroneamente identificados na classe 6 (casa com telhado de
concreto/metalico), na verdade pertencem as classes 1 (area impermeavel interna a lotes), 2
(4rea permeavel interna a lotes) e 7 (casa com telhado de ceramica). De forma semelhante
aos casos anteriores, os erros podem ser explicados em fungéo da confusdo com o tipo de
cobertura da superficie (impermeavel) e ao emprego do LIDAR (casa com telhado de
ceramica ou concreto/metdlico). A regido analisada apresenta muitas moradias com telhado
de ceramica ja envelhecido, que por sua vez apresenta um comportamento espectral de
dificil definig&o.

Quanto aos elementos erroneamente identificados na classe 13 (prédio com telhado de
concreto/metalico), estes pertencem principalmente as classes que também sao edificacdes
(telhado de ceramica ou concreto/metélico). Logo, acredita-se que 0s erros sao provenientes
do limiar da funcédo fuzzy estabelecido quanto ao nimero de pavimentos de uma edificacdo
para que esta seja classificada como casa ou prédio. Hipoteticamente, pode-se citar o
exemplo de uma edificacdo com 3 pavimentos, que pode ser tanto uma casa quanto um
prédio. Assim, edificacdes com altura proxima a 3 pavimentos (entre 9 ou 10 metros) estdo
em uma faixa em que a funcdo de pertinéncia da altura do objeto acima do nivel do solo é

alta tanto para a classe de casas quanto de prédios.

A classificagcéo oficial de Belo Horizonte € muito diferente da proposta neste estudo, ndo
somente quanto aos resultados, mas também em relacdo a metodologia de mapeamento e
a concepcdo das classes (tabela 8). Na classificacdo oficial, & medida que aumenta o nivel
de detalhamento das classes, ndo ocorre aumento da escala de mapeamento. Nesse
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sentido, 0 mesmo produto do nivel 1 se repete nos niveis 2 e 3, agregando somente alguns

elementos relacionados ao uso do solo.

Tabela 8. Comparativo entre a classificacéo de cobertura e uso do solo oficial e a proposta

DIFERENCAS

CLASSIFICACAO OFICIAL

CLASSIFICACAO PROPOSTA

QUANTO A METODOLOGIA

manual

automatica supervisionada

QUANTO A ESCALA

nivel de quadras (1:5.000)

nivel de edificag6es (1:2.000)

EXPLORA ATRIBUTOS DO

TRIDIMENSIONAIS?

COMPORTAMENTO nao sim
ESPECTRAL?
EXPLORA ATRIBUTOS ~ .
nao sim

UTILIZA BASES
VETORIAIS?

sim (quadras e sistema viario)

sim (quadras, lotes, edificacdes
e calcadas)

AMOSTRAGEM PARA
CONFERENCIA?

aproximadamente 123
amostras (estratificada

384 amostras (estratificada
proporcional e sistematizada)

uniforme)

METODOLOGIA DE
VALIDACAO?

validag&o tematica (Ariza-Lopez,

nao 2002)

A principal observacdo é com relagdo a escala: o mapeamento oficial € limitado ao
mapeamento de quadras. Por ndo haver qualquer detalhamento internamente as quadras,
informacfes como os diferentes padrdes construtivos, a presenca de areas concretadas ou
superficies permedaveis ocupadas com diferentes extratos vegetais s6 aparecem de forma
expressiva se 0 uso for predominante em um determinado quarteirdo. Por exemplo, uma
gquadra cujo uso seja bastante diversificado, apresentando edificacbes como casas e
prédios, areas permeaveis de jardins ou quintais entre outros elementos sdo representados

simplificadamente como “area edificada”.

Neste contexto, ressalta-se ainda a verticalizagdo: a classificagdo oficial ndo separa
elementos de edificacdo conforme o tipo de uso (casas ou prédios), elemento determinante
para entender a dindmica do crescimento de uma cidade como Belo Horizonte, cujo grau de
urbanizagéo é elevado e o crescimento experimentado na atualidade ocorre principalmente

devido a possibilidade de verticalizar as construgdes.

E possivel perceber que nessa classificacio os elementos relacionados ao comportamento
espectral dos alvos foram ignorados (obviamente, néo foi realizado qualquer processamento
digital de imagens para obtencdo deste produto) e os atributos provenientes de bases de
dados vetoriais foram pouco explorados. Com relagéo a isso, a metodologia desta pesquisa
também explorou pouco o conjunto de dados vetoriais disponiveis para 0 municipio de Belo

Horizonte, utilizando apenas algumas camadas de dados; mas tal medida € intencional:
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sabe-se que no contexto da administracdo publica ndo € recorrente a existéncia de
mapeamento tdo detalhado proveniente de restituicdes aerofotogramétricas e levantamentos
de campo. Dessa forma, para que esta metodologia se tornasse mais aplicavel em outros
contextos, optou-se por extrair 0 maximo possivel de dados dos algoritmos disponiveis no
software de classificagdo, tornando o processo menos dependente da existéncia de base de
dados vetoriais.

Assim, a aplicacdo de testes estatisticos para validacdo da classificacdo oficial deve ser
analisada para se adequar a escala de mapeamento adotada, pois se 0S mesmos
parametros adotados nessa pesquisa fossem aplicados ao mapeamento oficial, os

resultados seriam bastante inferiores ao alcangado nesta pesquisa.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Em todas as etapas da metodologia da pesquisa podem ser feitas consideracbes que
permitem avaliar os resultados alcancados e propor sugestfes para melhoria do método.

Abaixo seréo listadas algumas consideracdes por etapa de desenvolvimento do trabalho.

Quanto aos materiais utilizados: conforme explicado nos resultados, a escolha do pequeno
namero de camadas vetoriais foi intencional. Assim, é de se esperar que os resultados
podem ser melhorados caso haja um ndmero maior de atributos a serem extraidos das
bases de dados, melhorando os resultados quanto ao uso do solo.

A utilizagdo dos dados LIDAR se mostrou bastante eficiente na separabilidade dos objetos
(tanto para separar o que esta no nivel ou acima do solo, bem como para separar casa de
prédios), embora em alguns casos tenha ocorrido confusdo entre as classes. Isso pode
estar ligado a importancia de validacdo dos dados LIDAR, ja que os dados da nuvem de
pontos que foram cedidos ndo estavam validados, o0 que em parte pode explicar alguns
erros ocorridos no modelo. Ainda assim, é importante ressaltar que explorar dados
provenientes do LIDAR € essencial para fornecer bases para entendimento da dindmica

urbana no que diz respeito ao fendbmeno da verticalizagéo.

Quanto aos pequenos objetos segmentados (inferiores a 1 m?): isto é uma limitacdo do
método. O emprego da ferramenta eliminate reduziu consideravelmente o numero de
objetos pequenos. Mas ainda assim, sugere-se buscar alternativas para minimizar o
surgimento de objetos tdo pequenos que geram ruidos na classificagdo. Neste ponto cabe
inclusive analisar quais sédo as vantagens do emprego de bases vetoriais no processo de

segmentacao.

Quanto ao modelo conceitual: apds a segmentacéo foi possivel observar que ha uma série
de potencialidades do software eCognition em obter segmentos com alto nivel de
detalhamento. Certamente seria possivel adotar um modelo conceitual que subdividisse as
classes, mas é importante lembrar que o modelo deve ser coerente com 0 objetivo do
estudo, no caso, fornecer bases para o planejamento e gestdo de cidades. E, para esta
finalidade, acredita-se que as classes adotadas foram satisfatérias. Outra questdo a ser
analisada é a adequacdo do modelo para que este possa ser replicado em outros cenarios:
sabe-se que a paisagem urbana é muito heterogénea e, por isso, dificil de ser classificada.

Aumentar o nimero de classes e detalhar demais pode tornar o modelo muito especifico, de
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modo que este seja aplicado apenas no contexto estudado. Usar um modelo conceitual um

pouco mais generalizado aponta que sua aplicacao pode se tornar mais viavel.

Quanto as classes: a classe de areas verdes merece atengdo especial, pois na metodologia
sugerida alguns extratos vegetais cuja area € menor do que o limiar estabelecido néo
podem ser considerados como areas verdes, mas apenas como superficies permeaveis.
Para estudos futuros sugere-se aprofundamento nos diversos usos possiveis de areas
verdes, que podem ser jardins, quintais, parques, cemitérios, pracas, entre outros. Tais
dados podem ser obtidos por diversos meios, como, por exemplo, através da definicdo de
regras de relagdes de vizinhangas entre os segmentos. No entanto sabe-se que a categoria
a qual a vegetacao pode pertencer esta intimamente ligada ao uso que se da do solo, dado
dificil de ser minerado, pois 0s usos estdo intrinsecamente ligados a uma determinada
regido, ao padrdo de ocupacdo, a legislacdo vigente quanto ao uso e ocupagédo do solo,
entre outros fatores. Assim, a utilizacdo de tal metodologia dificulta sua reprodugdo em
outros mapeamentos. Outra opgéo é o levantamento de campo ou a utilizacdo de camadas
vetoriais disponiveis, sendo esta Ultima bastante promissora, no caso especifico da cidade
de Belo Horizonte. Situacdo semelhante pode ser verificada nas areas de solo exposto, que
podem constituir areas degradadas (ligadas a processos erosivos), lotes vagos, entre

outros.

Quanto ao método de amostragem: a amostragem probabilistica tem como base a escolha e
amostras ao acaso. Assim dentre as amostras escolhidas aleatoriamente, algumas estavam
localizadas no interior de lotes e isso constitui uma situacdo bastante delicada, uma vez que
a sua conferéncia é limitada ao nivel da rua. Dessa forma, a utilizagdo de meios alternativos
de validacdo (como ferramenta Google Street View, restituicbes aerofotogramétricas e
dados provenientes de banco de dados) foi essencial para conferéncia das amostras.

No que se relaciona a validagédo temética, em pesquisas futuras podem ser testados outros
métodos de avaliacdo dos resultados, bem como simulagfes de qualidade temética.

De modo geral, a combinacdo de imagens provenientes de sensores remotos e LIDAR
constituem uma ferramenta valiosa para analisar imagens urbanas. Mesmo que este tipo de
superficie tenha uma grande heterogeneidade, as informac¢6es oriundas do comportamento
espectral dos alvos bem como a dimens&o tridimensional dos mesmos podem trazer
resultados bastante significativos e Uteis para administracdo urbana para analise em macro
escala. De fato, tais dados ainda ndo substituem levantamentos de campo e restituicbes
aerofotogramétricas. No entanto, € inegavel que o esfor¢co, 0s recursos e 0 tempo
despendido para obtencdo destes Ultimos os tornam inviaveis para aplicacbes em curtos

periodos de tempo, enquanto o0 processamento digital de imagens pode apresentar
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resultados bastante promissores com menor custo e tempo. Para isto, é necessério que o
analista tenha bases teoricas bem fundamentadas e entenda muito da realidade a qual esta
tratando.

A aplicacdo da metodologia proposta em imagens de diversos periodos apresenta
potencialidade para extracdo de um enorme conjunto de informacdes, abaixo séo listados

alguns exemplos:

- Mensuracgdo do crescimento urbano e fendmenos a ele inerentes como a verticalizacao,

impermeabilizacdo do solo, alteragéo da massa arbérea;

- Comparacédo entre os parametros urbanisticos e a lei de uso e ocupacdo do solo vigente

com 0 uso e ocupacgdo do solo de fato;

- Indicadores de desenvolvimento e qualidade urbana, por meio de identificagdo de
elementos como padrdo construtivo (ligado ao tipo de acabamento das construgbes) e

conforto térmico (ligado ao tipo de cobertura vegetal).

Por fim, em comparacéo as tradicionais classificacdes pixel-a-pixel, a classificacao orientada

a objeto apresenta resultados bastante eficientes, a medida que se aproxima mais da

realidade das cidades na definicdo de suas parcelas.
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ANEXO |

Funcdes de pertinéncia fuzzy definidas no software eCognition para cada classe. Os
descritores de classe (espectrais, forma, vizinhanca, entre outros) dos segmentos obtidos no
eCognition foram analisados com o objetivo de identificar o conjunto de caracteristicas que
melhor definisse as classes. Foram analisados diversos atributos, como por exemplo, média
da refleténcia dos objetos nas bandas R, G, B e NIR, valores obtidos para operacdo entre
bandas, tamanho (em namero de pixels) dos objetos, relacdo do comprimento x largura dos
objetos, média da altura dos objetos com base nos valores obtidos pelo processamento do
LIDAR, entre outros. Assim, foi possivel identificar o conjunto de descritores e suas
respectivas fungbes que melhor representasse cada uma das classes. Adicionalmente,
foram realizados diversos testes para customizagdo das fungbes de pertinéncia, visando

melhor adequagé&o destas ao comportamento das classes.
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