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RESUMO

O objetivo principal da pesquisa foi demonstrar e avaliar as potencialidades dos
processos de classificagcdo baseadas em objeto como instrumento para subsidiar o
monitoramento das alteracfes intra-urbanas visando atender a manutencdo do
cadastro técnico multifinalitario, tendo como base o Sistema de Informacdes
Geografica do municipio de Goianésia. Este municipio esta localizado na porcéo
norte do estado de Goids, com uma populacdo aproximada de 70 mil habitantes.
Para a classificagao, utilizou-se o sistema open source InterIMAGE, que possibilitou
a segmentacéo e a coleta de amostras de cada classe definida. Com o objetivo de
minimizar tempo e eliminar a subjetividade na implementacdo das regras de
decisdes geradas pelo especialista no sistema InterIMAGE, foi aplicada a técnica de
mineracao de dados (data mining) na classificacao tematica. Para esse processo foi
utilizado o algoritmo J48 do sistema minerador WEKA, a partir dos atributos
extraidos do InterIMAGE. Os resultados foram avaliados por meio da aplicacdo do
indice TAU, demonstrando-se satisfatorios, com concordancia acima de 70%. Os
arquivos exportados pelo InterIMAGE, em forma de shapefile, permitiram gerar
indicadores de alteracdes das edificagcbes urbanas, subsidiando o monitoramento
cadastral do CTM.

Palavras-chave: Classificagdo orientada a objetos. Alteragéo intra-urbana. Cadastro
Técnico Multifinalitario. InterIMAGE. WEKA. TAU.



ABSTRACT

The main objective of the research was to demonstrate and evaluate the potential of
object-based classification process as a tool to support the monitoring of intra - urban
changes to meet the maintenance of multipurpose technical records, based on the
geographic information system municipality of Goianésia. This municipality is located
in the northern portion of Goias state, with a population of approximately 70,000
inhabitants. For classification, we used the open source InterIMAGE system, which
enabled the targeting and collection of samples of each class defined. In order to
minimize time and eliminate the subjectivity in implementing the rules of decisions
generated by the InterIMAGE expert system technique was applied to data mining
(data mining) in the thematic classification. For this process the J48 algorithm mining
system WEKA was used, from the attributes extracted from InterIMAGE. The results
were evaluated by applying the TAU index, demonstrating to be quite satisfactory,
with over 70 % agreement. The files exported by InterIMAGE, shaped shapefile
allowed generating indicators of changes in urban buildings, supporting the
monitoring of the CTM registration.

Keywords: Classification Object Oriented. Intra-urban amendment. Multipurpose
technical cadastre. InterIMAGE. WEKA. TAU.
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1 CONSIDERACOES INICIAIS
1.1 INTRODUCAO

O mapeamento da ocupacédo do solo em area urbana apresenta um papel
importante para a gestdo municipal, pois permite avaliar e fornecer informacdes
importantes das alteragdes intra-urbanas, tornando-se uma ferramenta para o
planejamento urbano e para a auditoria fiscal.

Impulsionada pelos crescimentos socioeconémico e urbano do municipio, a
cidade de Goianésia propicia mudancas aceleradas na ocupacao do solo, como o
surgimento de novas construcfes e alteracfes das edificacdes, contudo, ndo ha
mecanismo que possibilite monitoramento continuo e eficiente dessas alteragdes.

Para se ter ideia do nivel de alteracdées na base urbana, no ano de 2012, dos
21.211 parcelamentos cadastrados no SIG, foram efetuadas 9.469 alteracbes, o0 que
corresponde a 44 %. Vale esclarecer que todas essas alteracbes ocorreram
necessariamente apoés visitas in loco, o que demanda um alto custo de pessoal e de
tempo.

Dessa forma, € notavel a importancia da existéncia de indicadores de
alteracOes intra-urbanas para fiscalizacéo e auditoria, garantindo a confiabilidade do
CTM — Cadastro Técnico Multifinalitario.

Segundo Cesare (2005), um projeto de atualizacdo e qualificacdo cadastral &
fundamental para melhorar o grau de equidade fiscal na cobranca dos tributos

imobiliarios, por meio do aumento da eficiéncia na administracao tributaria.
1.2 PROBLEMA

No segundo semestre de 2003, o municipio de Goianésia, Goias, iniciou a
implantacdo do Sistema de Informacdo Geografica (SIG) urbano visando obter um
Cadastro Técnico Multifinalitario (CTM) que garantisse a modernizacao
administrativa e fiscal. Todas as etapas para atingir o sucesso do projeto foram
cumpridas, como a aquisicdo de aerofoto proveniente da area urbana do municipio,
software de SIG, a contratacdo de consultoria especializada em cadastro urbano e a
criagdo do nucleo de geoprocessamento. Mas a dificuldade de acompanhar as
expansoes e alteracdes intra-urbanas no processo de atualizacdo cadastral deixou o

sistema duvidoso e muitas alteracbes ndo sao detectadas. A interpretacdo de
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alteracdo e novas edificagbes sao realizadas de maneira visual, sem
direcionamento, por meio das imagens de sensoriamento remoto disponiveis. Apos
deteccao visual e aleatéria de alteracdo de edificacfes existentes e de surgimento
de novas ocupacdes, os fiscais checam in loco as possiveis mudancgas, e as
anotacdes sao feitas de forma analdgica, sem instrumentos para auditoria, gerando
resultados poucos expressivos, com alto custo de manutencgéo e sem confiabilidade.
Este conjunto de deficiéncias tem gerado continuos e volumosos prejuizos a
arrecadacéao publica e atinge a eficiéncia da gestdo municipal.

Por meio de imagens de sensoriamento remoto € possivel identificar
alteracbes em edificagbes de modo semiautomético e aumentar a eficiéncia do

processo de atualizacdo do cadastro territorial urbano?
1.3 HIPOTESE

A técnica de analise orientada a objeto representa um eficiente e consistente
processo de identificacdo de alteracbes das ocupacdes do solo para otimizagao de
um CTM.

1.4 OBJETIVO GERAL

Analisar as potencialidades dos processos de classificacdo baseadas em
objeto como instrumento para subsidiar o monitoramento das alteracdes intra-

urbanas visando atender a manutenc¢ao de cadastro multifinalitario.
1.5 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) definir procedimentos para subsidiar a classificagcdo de imagem de alta
resolucao espacial com base em segmentos e mineracao de dados;

b) definir procedimentos para analisar a qualidade das classificagbes com base
na aplicacdo de indices de exatiddo Global e Tau;

c) analisar a qualidade das classificagdes com base em comparacdes com a
base de dados do atual CTM do municipio; e

d) propor indicadores das alteracdes para monitoramento e atualizacdo do CTM.



18

2 DESCRICAO DA AREA DE ESTUDO

Goianésia foi fundada em 24 de junho de 1953 e esta localizada no centro-
norte do estado de Goias. O municipio faz parte da microrregido Ceres, que €
formada por vinte e dois municipios: Barro Alto, Carmo do Rio Verde, Ceres,
Goianésia, Guaraita, Guarinos, Hidrolina, Ipiranga de Goias, Itapaci, Itapuranga,
Morro Agudo de Goias, Nova América, Nova Gléria, Pilar de Goias, Rialma,
Rianapolis, Rubiataba, Santa Izabel, Santa Rita do Novo Destino, S&o Luis do Norte,
Séo Patricio e Uruana.

O municipio possui uma érea de 1.547,650 km? e atingiu em 2013, 63.938
habitantes (SEGPLAN, 2013), apontando a maior densidade populacional da regiao,
chegando a 41,31 hab/kmz,

Na regido, o municipio de Goianésia destaca-se pela quantidade de
habitantes e pelo aquecimento econdmico agroindustrial, que esta em plena
evolucéo, caracterizando-se como cidade geradora de emprego, com constante
migracdo e intercambio de trabalhadores e com uma renda média diferenciada na
regiao.

Além do intenso processo de expansdo do agronegdécio e da industrializacdo
Nno municipio, outra questdo que aqueceu a economia foi a instalacdo, em 2011, de
uma grande mineradora na cidade vizinha de Barro Alto, que, segundo relatério da
SEGPLAN, em 2013 a populacdo alcancou 9.606 habitantes. Em 2009, antes da
instalacdo da mineradora, a quantidade de habitantes tinha chegado a 6.714, ou
seja, houve um crescimento populacional de 43% em 4 anos. Considerada uma
cidade de pequeno porte, Barro Alto ndo sustenta esse crescimento populacional,
gue necessita de infraestrutura de moradia e outros recursos como bancos,
supermercados, hospitais e escolas. Assim, a maioria dos trabalhadores migra suas

residéncias para cidade de Goianésia.
2.1 LOCALIZACAO

A cidade de Goianésia esta localizada a 168 km da capital estadual Goiania e
a 265 km de Brasilia, capital do Distrito Federal. O municipio localiza-se na
mesorregido centro goiana e na microrregido Ceres, na por¢cao norte do estado de
Goias. Os povoados que fazem parte do municipio sdo Cafelandia e Jucelandia

(SEGPLAN, 2013). A Figura 1 apresenta a localizacdo da area de estudo.



Figura 1l - Localizacdo da area de estudo — area urbana
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2.2 ASPECTOS POPULACIONAIS

De acordo com relatérios disponiveis pela SEGPLAN (2014), a populacdo
total da microrregido Ceres, onde esta inserido o municipio de Goianésia, somou
242.621 habitantes em 2013. A Tabela 1 demonstra que o municipio apresenta
26,35 % da populacéo da regiao.

Tabela 1 - Populacédo de Goianésia em relacdo a microrregido de Ceres - 2013

Cidade Nidmero de Habitantes % em relagdo a microrregido
(estimado)

Barro Alto 9.606 3.96
Carmo do Rio Verde 9.470 3.90
Ceres 21.652 8.92
Goianésia 63.938 26,35
Guaraita 2.333 0,96
Guarinos 2.221 0,95
Hidrolina 4.006 1,65
Ipiranga de Goias 2.930 1,21
Itapaci 20.161 8,31
Itapuranga 26.695 8,63
Morro Agudo 2.387 0,98
Nova América 2.342 0,96
Nova Gloria 8.633 3.56
Pilar de Goias 2.703 1,11
Rialma 10.899 4,49
Rianéapolis 4.747 1,96
Rubiataba 19.661 8,10
Santa |zabel 3.814 1,57
Sta. Rita do Novo Destino 3.301 1,36
S&o Luiz do Norte 4.884 2,01
Sé&o Patricio 2.054 0,85
Uruana 14.184 5,85

Fonte: www.seplan.go.gov.br


http://www.seplan.go.gov.br/
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O relatério do ultimo censo realizado em 2010 indica que a populacao rural do
municipio de Goianésia somou 3.889 habitantes enquanto a populacdo da area
urbana somou 55.660, ou seja, 93,47% da populacdo do municipio estdo da area

urbana.
2.3 ASPECTOS SOCIOECONOMICOS E DEMOGRAFICOS

Goianésia é um municipio referéncia na producéo agricola, principalmente no
cultivo da cana-de-acucar. Outros cultivos na agricultura também predominam e
contribuem para o desenvolvimento socioecondmico do municipio, como a
seringueira, soja, milho e tomate.

As producdes apresentadas na Tabela 2 impulsionam a demanda para uma
industrializacdo efetiva no municipio, onde, com destaque, sdo instaladas: 3 (trés)
usinas de acucar e alcool, 2 (dois) frigorificos e 1 (uma) industria de alimentos
derivados do tomate. Em conjunto, as producfes de campo e das industrias locais

colocam o municipio com indice de emprego acima da média do pais.

Tabela 2 - Principais produces agricolas cultivadas no municipio - 2012

Cultivo Area colhida (ha) Quantidade produzida (t)
Cana-de-acuUcar 19.300 1.582.600

Soja 1.800 5.400

Milho 2.000 9.000
Seringueira 800 2.800 (borracha)
Tomate 400 36.000

Fonte: http://lwww.seplan.go.gov.br/sepin/perfilweb/Estatistica_bde.asp.

A agropecuaria também é destaque no local. Em 2012 o municipio apontava
para um efetivo de 122.150 bovinos (SEGPLAN, 2012).
A Figura 2 apresenta as principais industrias instaladas no municipio de

Goianésia.


http://www.seplan.go.gov.br/sepin/perfilweb/Estatistica_bde.asp
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Figura 2 - Principais indUstrias no municipio de Goianésia

N\

(c) ©Usina Goianésia S/A - Goianésia (d) Goias Alimentos S /A (Goialli) - Goianésia

Fonte: (a) http://www.jallesmachado.com.br/portugues/fale.php,
(b) http://www.panoramio.com/photo/63255842,
(c) http:/Iwww.cbservconsultoria.com.br/galeria.htm,

(d) http://www.goialli.com.br/site/lempresa.php.

Nos ultimos 12 meses, o nivel de emprego no estado de Goias cresceu 6,56%
enquanto o Brasil cresceu 4,64%. Os municipios que mais geraram empregos no
estado de Goias foram Goianésia, Formoso e Morrinhos, economicamente
vinculados ao agronegocio (SRTE/GO, 2012).

Para fim de andlise dos principais motivadores que geram expansao intra-
urbana dos municipios, a quantidade de habitantes é levada em consideracdo, em
conjunto com emprego e renda média.

Sendo assim, é possivel analisar o crescimento do nimero de habitantes, do
emprego e da renda nas cidades mais populosas da regido (Tabela 3). Em 10 anos,
Goianésia cresceu 21% em quantidade de habitantes, 214% em emprego e 180%

em renda.


http://www.jallesmachado.com.br/portugues/fale.php
http://www.panoramio.com/photo/63255842
http://www.cbservconsultoria.com.br/galeria.htm
http://www.goialli.com.br/site/empresa.php
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Tabela 3 - Comparacéo dos indicadores das principais cidades da microrregido de Ceres no
periodo de 2001-2011

Cidades Habitantes % Emprego % Renda %
Ceres 7,97 103 144,87
Goianésia 21,36 214 180,05
Itapaci 33,42 120 245,08
Itapuranga 0,98 121 211,87
Rubiataba 3,97 210 211,03

Fonte: www.seplan.go.gov.br.

2.4 ASPECTOS FiSICOS

Segundo Avila (2009), o municipio de Goianésia tem uma &rea de 1.547,274
quildmetros quadrados, possui a altitude média de 640 metros, com relevo
caracterizado entre plano e ondulado. O clima da regido € o tropical umido, com
invernos secos e verdes chuvosos. A temperatura varia em torno dos 20° C a 25° C.
E banhado pelo Rio dos Peixes, Rio dos Bois e Rio dos Patos. E um dos municipios
gue compdem a bacia do Rio Tocantins (SEPLAN, 2005).

A vegetacdo predominante na regido € o cerrado, com graminea, arbustos e

arvores esparsas (AVILA, 2009).
2.5 A TECNOLOGIA ASSOCIADA A ANALISE URBANA

Desde 2004 a prefeitura conta com estrutura tecnoldgica por meio de SIG
Urbano para o controle e gestdo do CTM e para a gestado do planejamento urbano
da cidade. Anteriormente este trabalho era realizado de forma rudimentar, tendo por
base a coleta e armazenamento de dados de forma analdgica por meio de planilhas

e mapas.
2.5.1 SIG Corporativo de Goianésia

A administracdo publica de Goianésia teve a iniciativa de implantacdo de um
SIG Urbano em 2003, com o financiamento do BNDES (Banco Nacional do
Desenvolvimento) — PMAT (Programa de Modernizacdo da Administracao
Tributaria). A preocupacdo em organizar, qualificar a arrecadacdo e modernizar a

administracdo publica foi o incentivo para a acéo.


http://www.seplan.go.gov.br/
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2.5.2 Estrutura organizacional da prefeitura para desenvolver o SIG

Conforme apresentado na Figura 3, a prefeitura conta com a seguinte

estrutura para desenvolvimento e manutencao do SIG:

= Secretaria de Administracdo: capturar de recursos para
desenvolvimento e manutencao do SIG;

= Secretaria de Planejamento: planejar, desenvolver e coordenar o
desenvolvimento territorial do municipio;

= NTI — Ndacleo de Tecnologia: fornecer a estrutura tecnoldgica e
prestar suporte aos sistemas envolvidos (softwares e hardwares);

= Departamento de Receitas Imobiliarias: lancamento e fiscalizacdo
dos tributos imobiliarios;

= Departamento de Obras e Alvard: promover e fiscalizar
licenciamento de obras;

= NGeo — Nucleo de Geoprocessamento: envolve atividades de
aguisicdo, tratamento e andlise de dados geoespaciais e

manutencdo do CTM.

Figura 3 - Secretarias e departamentos envolvidos no SIG do municipio

Gabinete
Prefeito

Secretariade Secretariade
Administragdo Planejamento

Nicleo de Departamentode
Techologia Receitas Imobiliarias

Departamentode
Obrase alvara

Departamentode
Geoprocessamento

Fonte: Prefeitura Municipal de Goianésia, Goias.
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2.5.3 Servigos iniciais

Alguns servigos foram essenciais na constituicdo do SIG, tais como
mapeamento urbano, aerolevantamento das areas urbanizadas e a base
cartografica digital.

A partir do levantamento aerofotogramétrico, 0 mapeamento urbano teve por
objetivo dotar o municipio de uma base cartografica precisa e Unica, servindo como
apoio para o planejamento e representacao das acdes sobre o meio fisico urbano,
realizadas pela administragdo publica municipal e empresas concessionarias de
servicos publicos.

O aerolevantamento foi realizado em 2004 para obtencdo de imagens digitais
de alta resolucéo recobrindo toda area urbanizada para a escala de voo 1:8000, no
qual foram geradas 64 fotos em papel fotografico, conforme mosaico apresentado na

Figura 4.

Figura 4 - Foto indice do aerolevantamento - area urbana de Goianésia (2004)

Fonte: Relatério Funcate (2003).

No mesmo ano de 2003, em formato digital, foi gerada base cartografica
planimétrica, por meio de restituicdo sobre a ortofoto e base de dados da prefeitura.
A empresa que executou o servico foi a FUNCATE - Fundacdo de Ciéncia,

Aplicacdes e Tecnologia Espaciais, de Sdo José dos Campos, Sdo Paulo. Feigcbes
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foram organizadas em camadas independentes e compativeis com a escala 1:2000,
com base no sistema de coordenadas planas UTM, referenciado SAD-69:

a) faces de quadras;
b) eixo de logradouros;
c) bairros;

d) setores fiscais;

e) hidrografias;

f) rodovias e outros.
2.5.4 Dados de entrada do SIG

Como dados de entrada, o SIG conta com uma ortofoto e trés imagens de

satélites, conforme aprentado na Tabela 4.

Tabela 4 - Dados de entrada que compdem o SIG do municipio

Produto Ano de Aquisicdo Escala
Ortofoto 2003 1:2000
Imagem Quickbird 2007 1:10000
Imagem GeoEye-1 2011 1:5000
Imagem GeoEye-1 2013 1:5000

Fonte: Adaptado Relatério Funcate.

Na Figura 5 é apresentado a ortofoto na escala de 1:2000 elaborado pela
empresa FUNCATE. Foi o primeiro dado de entrada integrado ao SIG.
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Figura 5 - Ortofoto do perimetro urbano de Goianésia - 2003 (escala 1:2000)

Fonte: Arquivos do Departamento de Geoprocessamento do municipio.

2.5.5 Arquitetura do SIG

Atualmente, a plataforma que compbe o SIG de Goianésia € baseada no
software livre QuantumGlIS, versdo 1.8.0, e comporta acesso interno e externo
(web). A composicéo do SIG se da por meio de banco de dados, servidor de mapa e

aplicacdo WEB. A estrutura do sistema é mostrada na Figura 6 e formada por:



28

Figura 6 - Estrutura do SIG

B —1 kE_=] [E_—]

Fonte: Nucleo de Geoprocessamento. Municipio de Goianésia, Goias.

a) Banco de dados:

= PostgreSQL: sistema de gerenciamento de banco de dados objeto-
relacional (SGBDOR) desenvolvido pelo Departamento de Ciéncia
da Computacdo da Universidade da Califérnia, em 1995, em

Berkeley. (http://www.postgresal.org.br/);

= Postgis: € uma extensao da base de dados espaciais para banco de
dados objeto-relacional PostgreSQL, de modo a permitir suporte

para objetos geograficos (http://postgis.net/).

b) Servidor de mapa:

7

= MapServer: é uma plataforma open source para a publicacdo de
dados espaciais na web. Originalmente desenvolvido em meados
da década de 1990, na Universidade de Minnesota

(http://mapserver.org/).

c) Aplicacéo web

= Sistema proprietario: permite acesso as informac¢des do SIG por
meio da Internet. Desenvolvido na linguagem de programacao open

source chamada PHP (Hypertext Preprocessor).

d) QuantumGIS: Sistema de Informacdo Geografica Livre e de Codigo Aberto

gue teve sua primeira versao em 2002 (www.qqis.org).



http://www.postgresql.org.br/
http://postgis.net/
http://mapserver.org/
http://php.net/
http://www.qgis.org/
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2.5.6 Funcionalidade e controle

Nas Figuras 7 e 8 sdo apresentados 0s processos de controle de alvara de

construcdo, cadastro e atualizacdo no SIG.
Figura 7 - Processo de controle de alvara de construgéo

ALVARA

% @ sistems GestSo piblics
O o 5

oi%‘;s .

Fiscalizacdo Geoprocessamento

oo A 7

o q ]

Legenda:

Processo inicial para fiscalizag&do de obras em campo.
Processos para validacao dos obtidos em campo

O cidaddo desloca-se até o departamento de fiscalizagdo para solicitar o alvard de construgdo com
informacdes de cadastro em maos.

2. O departamento de fiscalizacao envia o fiscal para caracterizar a obra.
- Prancheta, mapa e camera.

3. Ofiscal volta para o departamento de fiscalizacdo com informag6es anotadas para validagao.

4. Departamento de fiscalizagdo valida as informagfes e passa para o geoprocessamento.

5. Departamento de geoprocessamento atualiza no sistema (Gestao Publica e SIG)

Fonte: Entrevista com a coordenadora do departamento de obras e alvara (junho/2012).
Adaptacéo do autor.

Para o funcionamento e controle de obras, o municipio baseia-se em um
processo de fiscalizagdo com visitas in loco realizadas por fiscais da prefeitura. O

departamento de fiscalizagéo e geoprocessamento fazem parte do processo.
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Figura 8 - Processo de controle de cadastro e atualizacdo cadastral no SIG

CADASTRO/ATUALIZACAO
&
Receitas Imobiliarias Sistema Gestao Publica
O, . B 8
€ % 3 |
=L - BCI
il 4 a4 7

SIG
Fiscalizagao GECpTooEsIEmMEnts

Legenda:

Processo inicial para vistoria de alterag@es intra-urbanas em campo.

Processos para validagao dos obtidos em campo

1. Departamento de Geoprocessamento recebe demanda para novos cadastros ou aletoriamente verifica por
imagens (sensor) que houve alteracdo em determinada edificagdo.

O departamento de geoprocessamento solicita vistoria do fiscal.

Fiscal com prancheta, cAmera e mapa de quadra e lote faz a vistoria.

Retorna para o departamento de fiscalizagdo com os dados do cadastro.

a M N

O Departamento de fiscalizagdo valida as informagdes langadas manualmente e encaminha para o departamento

de geoprocessamento, que langara no sistema.

o

O SIG sincroniza com o sistema de gestéo publica.
Geoprocessamento imprime o boletim de cadastro imobiliario - BCI e envia para receitas imobilidrias atualizar no

sistema de gestéo publica.

8. Receitas imobiliarias atualiza com novas informag6es do BCI o sistema de gestao publica.

Fonte: Entrevista com a coordenadora de geoprocessamento (junho/2012). Adaptacéo do
autor.

Para atualizacdo dos dados cadastrais, 0 municipio baseia-se em um
processo de fiscalizagdo com visitas in loco realizadas por fiscais da prefeitura. Os
departamentos que fazem partes do processo sao: fiscalizacdo, geoprocessamento

e receitas imobiliarias.
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2.5.7 Acesso e apresentacao - SIG

O sistema pode ser acessado pelo seguinte endereco da Internet:
<http://geo.goianesia.go.gov.br/geo_goianesia/index2.php>. S&o disponibilizados

dois perfis para 0 acesso, publico e interno, conforme Figura 9.

Figura 9 - Tela de entrada do sistema. Acesso ao SIG via Internet

Goianésia
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Fonte: SIG Urbano do municipio. Endere¢o de acesso:
http://geo.goianesia.qo.gov.br/geo _goianesia/index2.php

O acesso publico permite qualquer usuario da Internet fazer consulta ao
sistema. Essas consultas possuem algumas restricbes como, por exemplo, néo
selecionar nomes de contribuintes e ndo permitir alteragdo no sistema, conforme
exemplo mostrado na Figura 10.

Além de consultas a quadras, lotes e logradouros, o SIG oferece consultas a

mapas tematicos:

= censo 2010: estatistica populacional por setor;

» educacao: informactes de endereco, localizacéo, telefone, diretoria,
séries e contato;

» equipamentos publicos: informacdes de estabelecimentos de poder
publico, tais como correios, terminal rodoviario e pracas;

» saulde: informagBes sobre as unidades de atendimento de saulde,

endereco, localizagdo, telefone, responsaveis e contato.


http://geo.goianesia.go.gov.br/geo_goianesia/index2.php
http://geo.goianesia.go.gov.br/geo_goianesia/index2.php

Figura 10 - Consulta de logradouro e

numero via acesso publico
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Pesquisar por:
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0O < 783 RUA 21, 455 2718

Fonte: SIG Urbano do municipio.

O acesso restrito € permitido somente a usuarios cadastrados, geralmente

funcionarios que fazem parte do processo de manutencdo do SIG ou que

necessitam de consultas complexas e sem restrigao.
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3 REVISAO DA LITERATURA
3.1 BREVE HISTORICO DO CADASTRO

A preocupacdo dos governantes em demarcar e controlar o territério vem de
milhares de anos atras. Os primeiros cadastros tiveram propdsitos para arrecadacao
e organizacao de territérios.

Segundo Loch (2007), a utilizagcdo mais remota do cadastro de que se tem
conhecimento € a sua aplicacdo fiscal, pelos caldeus, aproximadamente em 4.000
a.C.

Parma (2003) explica que os caldeus prepararam as primeiras tabelas que
descreviam geometricamente a estrutura predial para ter conhecimento das
parcelas. Esse cadastro tinha finalidades tributarias e € o primeiro, de caracteristicas
fiscais, que se conhece.

Os egipcios sdo destaque historico na construcao do cadastro, que passou a
ser utilizado também como controle de ocupacéo territorial. Segundo Loch (2007),
em funcdo das cheias periddicas do rio Nilo, os egipcios dispunham de um
inventario descritivo das terras no qual figuravam ocupantes e confrontantes
localizados em um sistema de coordenadas, como ocorre atualmente em sistemas
cadastrais.

Na Europa, o Império Romano foi um exemplo de ordem territorial. Em Roma,
na época de Sérvio Tulio, o censo e o cadastro eram atualizados a cada cinco anos.
O imperador Augusto determinou a medi¢éo e a classificacdo das terras, visando a
melhor tributacdo dos iméveis. Nessa mesma linha, o imperador Diocleciano, por
volta de 287 d.C., determinou o0 mapeamento de todo o Império Romano visando
uma nova sisteméatica de tributacdo (LOCH, 2007).

E importante ressaltar que o primeiro mapa mundial foi confeccionado no
Império Romano, com o intuito de demarcar territério e qualificar a questdo da
cobranca de impostos. Segundo Mendes (2007), era preciso ter conhecimento da
esfera imperial de forma mais precisa e global, buscando praticidade e coeréncia,
dai a criacdo de uma geografia politica de todo o império, representada pela obra
Cosmographia de Estrabado, que foi complementada com a elaboracdo do primeiro

mapa global, conhecido por Agripa (Figura 11), entre os anos 2 e 10 d.C.
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Figura 11 - Mapa de Agripa. Qualificacdo de cobranca de impostos
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Fonte: Mendes (2007).

Outros paises da Europa também ganharam destague no cenéario. A
Inglaterra iniciou o cadastramento fundiario em 1080 a.C., sendo refeito em 1692
(LOCH, 2007) e a Franca, que, segundo Rosenfeldt e Loch (2012), teve 0 marco
principal do cadastro em 1808.

Segundo Battaglia (1995), o sistema cadastral na Italia € essencialmente
fiscal, formado por dois grandes cadastros: de terrenos e de constru¢des urbanas. O
autor complementa que o primeiro cadastro foi organizado a partir de uma lei de

1886 para substituir os diversos arquivos existentes antes da unificacdo do pais.
3.1.1 O cadastro na Alemanha

Segundo Loch (2007), nos paises desenvolvidos percebe-se que o cadastro
técnico tem tradicdo de séculos, podendo-se citar 0 caso da Alemanha, que néo teve
maiores problemas em reconstruir a sua estrutura fundiaria apos a segunda guerra
mundial, isto porque tinha um sistema cadastral muito bem definido, o que
possibilitou devolver a cada proprietario exatamente o que lhe era de direito.

Logo, pode-se referenciar a Alemanha como modelo cadastral. Loch (2007)
afirma que na Alemanha, Hannover é conhecida como a capital mundial do cadastro
e 0 pais esta trabalhando para completar o0 mapeamento cadastral para a escala

1:500 de todo o territdrio nacional.
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3.1.2 O cadastro no Brasil

O cadastro no Brasil pode ser contextualizado levando-se em consideracao
dois tipos: o de terras e o urbano. Esses, porém, surgiram em épocas diferentes.
Para Branddo e Santos (2008), o cadastro no Brasil é tratado de forma
distinta: se o imével encontra-se em area rural ou em area urbana.
No Brasil, o cadastro de terras teve seu marco em 1850, com a Lei n°® 601:
Dispde sobre as terras devolutas no Império, e acerca das que séao
possuidas por titulo de sesmaria sem preenchimento das condicdes legais,
bem como por simples titulo de posse mansa e pacifica; e determina que,
medidas e demarcadas as primeiras, sejam elas cedidas a titulo oneroso,
assim para empresas particulares, como para o estabelecimento de

colonias de nacionais e de extrangeiros, autorizado o Governo a promover a
colonisagéo extrangeira na forma que se declara [...] (BRASIL, 1850).

Segundo Loch (2007), com essa lei, conhecida como lei de terras, passou-se
a discriminar as terras publicas e privadas, e teve inicio a preocupa¢do com 0
registro publico de terras. Ja Brandao e Santos (2008) relatam que o cadastro de
imoveis rurais no Brasil foi inicialmente estabelecido pelo Estatuto da Terra — Lei n°
4.504, de 30/11/1964: “Esta Lei regula os direitos e obrigacdes concernentes aos
bens iméveis rurais, para os fins de execucao da Reforma Agraria e promocéo da
Politica Agricola” (BRASIL, 1964).

Outro marco importante no contexto foi a criacdo do Instituto Nacional de
Colonizacdo e Reforma Agraria (INCRA), que em 1971 teve aprovada sua
regulamentacéo geral no Brasil com o Decreto n° 68.153. De acordo com o érgao,
sua missao prioritaria € realizar a reforma agraria, manter o cadastro nacional de
imoveis rurais e administrar as terras publicas da Unido. Esta implantado em todo o
territdrio nacional por meio de 30 Superintendéncias Regionais.

Em 28 de agosto de 2001 foi criada a Lei n°® 10.267, que vem a ser outro
marco importante com relacdo ao cadastro territorial no Brasil. A partir dela, os
imoveis rurais incluidos no Cadastro Nacional de Iméveis Rurais (CNIR) passaram a
ter identificacdo Unica, tanto cadastral quanto registral, além de ter seus perimetros
georreferenciados com precisdo posicional definida (REIS; BRANDAO, 2010).

Recentemente, o governo regulamentou, por meio do Decreto n°® 7.830, de 17
de outubro de 2012, art. 2°, o controle eletrénico das areas ambientais de todos os

estados. E mais um passo para o cadastro e o0 monitoramento eficientes no pais.
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Il - Cadastro Ambiental Rural - CAR - registro eletrénico de abrangéncia
nacional junto ao 6rgdo ambiental competente, no ambito do Sistema
Nacional de Informacdo sobre Meio Ambiente — SINIMA, obrigatério para
todos os imoéveis rurais, com a finalidade de integrar as informacdes
ambientais das propriedades e posses rurais, compondo base de dados
para controle, monitoramento, planejamento ambiental e econdmico e
combate ao desmatamento (BRASIL, 2012).

O cadastro de imdveis em areas urbanas no Brasil surgiu exclusivamente
para controle tributario. De acordo com Brand&do e Santos (2008), a Constituicao
Federal de 1946 definiu e assegurou aos municipios brasileiros a autonomia no que
se refere a decretacdo e arrecadacao de tributos de sua competéncia. Desde entao,
0S Mmunicipios passaram a organizar-se para a cobranca de tributos. Mello (2000)
também explica que a Constituicdo de 1946 fez com que os tributos municipais
fossem ampliados, compreendendo o0s seguintes impostos: predial e territorial
urbano; de industrias e profissées; de licenca; sobre atos de sua economia e
assuntos de sua competéncia.

Mas nao bastava somente aplicar a constituicao, era preciso um padrao para
um cadastro mais eficiente. Cada empresa e municipio adotava um meio de realizar
0 seu cadastro, ocasionando erros significativos nas plantas cadastrais. Foi quando,
em 1998, surge uma norma de referéncia para o cadastro municipal. Segundo Silva,
Krueger e Veiga (2002), a publicacdo da Norma Brasileira NBR 14.166/1998 veio
padronizar a implantacdo e monumentacdo de redes de referéncia cadastrais
municipais, bem como todos os procedimentos para a sua determinacdo. Esta
norma orienta e fixa as diretrizes gerais para a implantacdo da Rede de Referéncia
de Cadastro Municipal.

A migracdo da populacdo rural para a area urbana de forma acelerada
também fez com que 0s governantes se preocupassem ainda mais com o controle
territorial urbano.

Rosenfeldt e Loch (2012) afirmam que a inversédo do perfil habitacional nos
anos 1970 foi confirmada pelos dados do censo demogréafico do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE), o qual mostra que 84% da populacédo vivem em

cidades.
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3.2 O CADASTRO TECNICO MULTIFINALITARIO
3.2.1 Cartografia cadastral

De acordo com Rosa (2004), cartografia é a ciéncia e a arte de expressar
(representar), por meio de mapas e cartas, o conhecimento da superficie terrestre. E
ciéncia porque, para alcancar a exatiddo, depende basicamente da astronomia,
geodesia e matematica. E arte porque estd subordinada as leis da estética,
simplicidade, clareza e harmonia.

Quanto ao termo cadastro, segundo Erba et al. (2005), ndo ha consenso no
mundo em relacdo a sua definicdo e funcdes. O conceito apresenta diferentes
conotacdes oriundas da legislacéo de terras de cada nacao.

Pelegrina e Valmorbida (2010) definem cartografia cadastral como um produto
cartografico no qual o objeto de estudo € a unidade parcelar, tendo como énfase a
representacéo absoluta dos pontos definidores de uma parcela.

Segundo Fernandes e Loch (2007), quando se pensa em cartografia
cadastral, o produto a que se remete a primeira ideia é a carta cadastral.

Dentro de uma estrutura de cadastro territorial, seja informatizada ou néo,
pode-se considerar a carta cadastral a base para um sistema de consulta, podendo
ser eficiente e confiavel, dependendo da qualificacédo e representacédo dos dados ali
contidos.

A carta cadastral deve conter descricdo detalhada do territério por meio da
representacdo gréfica das parcelas, constituindo importante referencial para
caracterizacdo da posse e da propriedade. E um instrumento de base fundamental
para o reconhecimento do territorio, para a definicdo das politicas de planejamento e
gestao territorial municipal, da suporte aos desenvolvimentos social, ambiental e
econdmico e € essencial para o reordenamento do espaco territorial (OLIVEIRA,
ERBA, 2010).

Segundo Pelegrina e Valmorbida (2010), o principal objetivo da carta
cadastral é delimitar, sistematizar e apresentar informac6es das propriedades
territoriais em seus diversos aspectos, de forma a servir de base para os diferentes
USUArios.

No Brasil ndo havia norma ou padrédo atualizado para levantamento quando

se tratava de cadastro urbano. Em 27 de novembro de 2008, por meio do Decreto n°
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6.666, foi criada a Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais (INDE), com a
seguinte definigéo:
[...] conjunto integrado de tecnologias; politicas; mecanismos e
procedimentos de coordenacdo e monitoramento; padrdes e acordos,
necessarios para facilitar e ordenar a geragdo, o armazenamento, 0 acesso,

o compartilhamento, a disseminacdo e o uso dos dados geoespaciais de
origem federal, estadual, distrital e municipal. (BRASIL, 2008).

O cadastro passou a ter uma diretriz na sua construgdo, homologada pela
Comisséo Nacional de Cartografia (CONCAR). Este fato fortaleceu ainda mais com a
Portaria n® 511, de 7 de dezembro de 2009, editada pelo Ministério das Cidades, que
estabeleceu diretrizes para criacdo, instituicdo e atualizacdo do cadastro territorial
multifinalitario nos municipios brasileiros. No artigo 8° da Portaria define-se carta
cadastral como sendo a representacdo cartografica do levantamento sistematico
territorial do municipio.

Segundo Oliveira (2010), os elementos fundamentais que devem ser definidos
na representacao de uma carta cadastral sdo: sistemas de coordenadas, sistema de
projecao cartogréafica, referencial geodésico, escala grafica e numérica, atributos da
representacdo grafica das parcelas e codigo univoco identificador da parcela

cadastral.
3.2.2 Cadastro Técnico Urbano

O cadastro urbano estd ligado praticamente a administracdo e ao
planejamento dos municipios, e € por meio dele que se pode proporcionar aos
administradores uma leitura confiavel do territério urbano.

Segundo Moller e Pelegrina (2008), o cadastro inclui normalmente uma
descricdo geométrica das parcelas em conjunto com outros registros que descrevem
a natureza dos interesses da parcela, direitos, restricoes e responsabilidades, bem
como as condi¢Oes desta propriedade ou o controle destes interesses.

No Brasil, o cadastro urbano ainda tem como foco principal a tributacdo dos
imoveis. Segundo Pelegrina e Valmorbida (2010), pela falta de cadastro territorial
multifinalitario nas areas urbanas, o cadastro fiscal € entendido como um inventario
dos limites fisicos dos imdveis e das benfeitorias para apuragdo dos impostos sobre
a propriedade urbana.

Para Moller e Pelegrina (2008), o cadastro técnico contém os valores venais,

tanto das parcelas, como das edificacfes existentes sobre elas. Esse tipo de
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cadastro pode ser estabelecido para finalidades fiscais (avaliacao e tributagéo); para
finalidades legais (transferéncias e certidOes); para finalidades administrativas
(planejamento e controle do uso da terra), bem como pode servir de base para
desenvolvimento sustentavel e protecdo ambiental.

Outros objetivos do cadastro urbano sdo mostrados por Erba, Oliveira e
Novais (2005):

a) coletar e armazenar informacdes descritivas do espaco urbano;

b) manter atualizado o sistema descritivo das caracteristicas das cidades;

c) implantar e manter atualizado o sistema cartografico;

d) fornecer dados fisicos para o planejamento urbano, informacdes que estédo
sempre ligadas ao sistema cartografico, respeitando o nivel de
detalhamento da escala da carta;

e) fazer com que o sistema cartografico e o descritivo gerem informacdes
necessarias a execucao de planos de desenvolvimento integrado da area
urbana;

f) tornar as transacdes imobilidrias mais confidveis, através da definicao
precisa da propriedade imobiliaria;

g) colocar os resultados do cadastro urbano a disposicdo dos diversos
orgédos publicos envolvidos com a terra, jamais se esquecendo do cidadao
e contribuinte; e

h) facilitar o acesso rapido e confiavel aos dados gerados pelo cadastro a

todos os usuarios que precisam de informacdes.
3.2.3 Cadastro Técnico Multifinalitario (CTM)

A pesquisa cientifica na area do cadastro técnico surgiu, no Brasil,
basicamente na década de 1970, apOs iniciativas de parceria com 0 governo
aleméo, e foi implantada nas universidades federais do Parana e de Pernambuco
(LOCH, 2001).

Cunha e Erba (2010) explica que, a partir do século XX, a informacéo
territorial do cadastro deixou de ser utilizada somente para fins fiscais e legais e
passou a incluir varios outros interesses, sendo voltada ao objeto “parcela”. Surgia a
necessidade de se obter informacfes sobre as parcelas e 0s ocupantes. Dessa

forma, o cadastro territorial passou a ser contextualizado no novo cenario da
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multifinalidade e assume o papel de base para um sistema geral para informacdes
territoriais.

Para Erba et al. (2005), o CTM compreende desde as medi¢cbes, que
representam toda a parte cartografica, até a avaliacdo socioecondmica da
populacao; a legislacéo, que envolve verificar se as leis vigentes sdo coerentes com
a realidade regional e local; e a parte econbmica, em que se deve considerar a
forma mais racional de ocupacdo do espaco, desde a ocupacdo do solo de areas
rurais até o zoneamento urbano.

Considerando que o CTM tem como exigéncia as medicdes até o nivel da
parcela, os produtos gerados pela instituicAo atendem a todas as empresas de
servicos e as prefeituras. No caso de levantamentos cadastrais detalhados, € a
prefeitura a instituicdo que mais se beneficia com os produtos cartograficos e dados
gerados, os quais sao utilizados nas Secretarias de Planejamento, Obras,
Transportes, Meio Ambiente, Seguranca Publica, Saneamento, Educacédo, dentre
outros, dependendo da estrutura administrativa do municipio. Porém, outras
instituicbes, como a policia, os bombeiros, a defesa civil, os correios, as empresas
de servicos de agua, luz e telefone também tém interesse nos dados territoriais
(ERBA et al., 2005).

3.2.4 Controle de qualidade e padronizacao

A fase de controle de qualidade corresponde a etapa de validacdo da
consisténcia dos dados. A referéncia espacial do cadastro devera garantir a
qualidade geométrica de todos os levantamentos a serem realizados no futuro, seja
por ocasido de novos projetos de parcelamento do solo ou da implementacdo de
rotinas de atualizagdo cadastral (UNESC, 2012).

O mesmo autor afirma que o sistema descritivo do cadastro, a ser utilizado
para a confeccdo de relatérios e envio de dados para a tributacéo territorial, ndo
pode conter dados inconsistentes, duplicados, com erros de notacdo grafica ou
auséncia de informacdes. O sistema cartografico do cadastro deve permitir com
clareza a leitura dos elementos graficos, suas toponimias relativas as medicdes das
parcelas e benfeitorias, complementaridade e exatiddo do cdédigo identificador e
endereco da propriedade, livre de inconsisténcias geométricas quanto a duplicacéo
ou auséncia de elementos, padronizacdo de simbolos e escalas, fechamento

analitico de areas, aspectos visuais e precisao cartografica.



41

3.3 SIG NO CONTEXTO CADASTRAL

Os fundamentos do SIG e o desafio da atualizagcdo cadastral no SIG serdo

abordados neste capitulo.
3.3.1 Fundamentos do SIG

A gestdo municipal trabalha com uma gama consideravel de dados e
informacdes, sejam eles graficos ou alfanuméricos. Neste cenario, novos dados e/ou
informacdes ainda podem estar disponiveis na forma de tabelas, mapas tematicos,
videos, figuras, entre outros, 0os quais sdo produzidos a cada instante (RIBEIRO;
CAMARA, 2001).

Segundo Ribeiro e Camara (2001), o termo Sistemas de Informacao
Geografica (SIG) é aplicado para sistemas que realizam o tratamento computacional
de dados geogréficos e recuperam informacfes ndo apenas com base em suas
caracteristicas alfanuméricas, mas também por meio de sua localizagdo espacial;
oferecendo ao administrador (urbanista, planejador ou engenheiro) uma visao inédita
de seu ambiente de trabalho, em que todas as informacdes disponiveis sobre um
determinado assunto estdo ao seu alcance, interrelacionadas com base no que lhes
é fundamentalmente comum — a localizagdo geogréfica. Para que isto seja possivel,
a geometria e os atributos dos dados em um SIG devem estar georreferenciados,
isto €, localizados na superficie terrestre e representados em uma projecao
cartografica.

Para Ribeiro e Camara (2001), as principais caracteristicas de um SIG sé&o:

* inserir e integrar, em uma unica base de dados, informagdes
espaciais provenientes de dados cartograficos, dados censitarios e
cadastro urbano e rural, imagens de satélite, redes e modelos
numeéricos de terreno; e

= oferecer mecanismos para combinar as varias informacgdes por
meio de algoritmos de manipulacdo e analise, bem como para
consultar, recuperar, visualizar e plotar o conteudo da base de

dados georreferenciados.



A Figura 12 mostra os componentes principais que integram um SIG.

Figura 12 - Componentes do SIG

Software

Hardware

Pessoas Métodos

Fonte: http://www.rst2.edu/ties/gentools/comp _gis.html
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Um SIG armazena informacdes do mundo real, representadas por um

conjunto de camadas tematicas que podem ser ligadas entre si, conforme

apresentado na Figura 13.

Figura 13 - Camadas tematicas representando o mundo real

Fonte: http://www.rst2.edu/ties/gentools/comp gis.html



http://www.rst2.edu/ties/gentools/comp_gis.html
http://www.rst2.edu/ties/gentools/comp_gis.html
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3.3.2 O desafio da atualizagao cadastral no SIG

A transformacéao do territdrio, tanto urbano, quanto rural, € dindmica. Todos os
dias ocorrem transacdes imobiliarias, construcdo de imoveis licenciados ou sem as
devidas documentacdes legais, a demolicdo de edificacdes, a modificacdo do uso do
solo ou do ramo de atividade, o nascimento e 6bito de individuos, entre outros. Se
todas estas informacdes fazem parte de um sistema cadastral, é indispenséavel a
definicdo de rotinas de atualizacdo do cadastro como forma de admitir que o
processo seja continuo e evitar a defasagem de informacdes e necessidade de
consideraveis investimentos em um curto espaco de tempo (UNESC, 2012).

Para Loch e Erba (2007), em termos estratégicos, antes de comecar um
projeto de atualizacdo € necesséario que se tenha claro como atualizar e o que

atualizar. Segundo os autores, ha duas alternativas:
a) como atualizar:

» atualizacdo continuada: € a manutencao cadastral; e
= atualizacdo em periodo curto: normalmente realizada por empresa

especializada contratada.

b) o que atualizar: depende da estrutura do cadastro da jurisdicdo em
questao. Exemplo: cadastro imobiliario:

» atualizacdo do cadastro juridico: atualizar os dados
correspondentes ao cadastro juridico € fundamental para conhecer
a situacdo da tenéncia da terra na jurisdicdo e identificar os
proprietarios para manter uma comunicagao permanente com eles;
e;

» atualizacdo do cadastro fisico: a desatualizacdo do cadastro fisico
pode se dar pela falta de registro da subdivisdo da terra
(loteamentos clandestinos, favelas, entre outros), bem como pela

nao declaracdo das novas construgdes ou das ampliagoes.

A rotina de atualizacdo da parcela no sistema também precisa ser integrada a

um processo eficiente e confiavel na prefeitura. Dados inconsistentes tendem a
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crescer, caso a administracdo publica ndo se mobilize para um processo de
monitoramento e atualizagéo temporal da parcela no SIG.

Segundo Amorim e Saas (2013), é importante estabelecer a necessidade da
coleta sistematica, da atualizacdo, do processamento e da distribuicdo dos dados
espaciais para o apoio a tomada de decisdo administrativa, econdmica e legal.

E necessario estabelecer estratégia de levantamentos massivos periddicos
que permitam atualizar a cartografia municipal e as bases de dados de forma
conjunta. Os mesmos autores explicam que levantamentos com aerofotografias ou
imagem de alta resolugcdo, bem como recenseamento efetuado em campo Ssao
praticas comuns nos cadastros e nas empresas de servi¢cos, sendo interessante a
coordenacdo dessas acbOes para a diminuicdo de custos e esforcos e para o
incremento da frequéncia dos levantamentos.

A coleta de dados exige perseveranca e dedicacdo muito grandes por parte
da equipe de atualizacdo. Nao é suficiente que se faca o levantamento de dados
cadastrais do presente sem uma correlacdo com aqueles do passado, pois esta
correlacdo € elemento basico para se estruturar qualquer modelo de planejamento
(LOCH; ERBA, 2007).

3.4 SENSORIAMENTO REMOTO APLICADO AO CADASTRO URBANO

Os fundamentos do SR, sua aplicacdo para andlise do espaco urbano, a
classificacdo de imagens digitais, a classificacdo por segmentacdo e o sistema de
interpretacdo de imagem baseado em conhecimento serdo abordados neste

capitulo.
3.4.1 Fundamentos do SR — Sensoriamento Remoto

Novo e Ponzoni (2001) definem sensoriamento remoto como um conjunto de
técnicas destinado a obtencdo de informacdo sobre objetos, sem que haja contato
fisico com eles.

Para Meneses (2012), o acelerado avan¢o com que 0 sensoriamento remoto
desenvolveu-se em poucas décadas deve-se a revolugdo nos meios de se observar
a Terra em uma escala global e peridédica, e a rapidez da monitoracdo dos

fendmenos dinamicos e das mudancas das feicdes terrestres.
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Os elementos fundamentais das técnicas de SR séo expostos na Figura 14:

Figura 14 - Elementos fundamentais das técnicas do SR

Fonte

Sensor Alvo

Fonte: Novo e Ponzoni (2001).

a) Radiacdo Eletromagnética (REM): no centro do triAngulo deste esquema
encontra-se a REM, que é o elemento de ligacdo entre todos os demais
elementos que se encontram nos vértices;

b) Fonte: sé@o eles a fonte de REM, que para o caso da aplicacdo das técnicas
de SR no estudo de recursos naturais, € o sol (pode ser também a Terra, para
0S sensores ativos de micro-ondas e termais, ou as antenas de micro-ondas,
para os sistemas radares);

c) Sensor: € o instrumento capaz de coletar e registrar a REM refletida e emitida
pelo objeto; e

d) Alvo: representa o elemento do qual se pretende extrair informacao.

A partir desse esquema, compreende-se que o elemento fundamental das
técnicas de sensoriamento remoto € a REM (NOVO; PONZONI, 2001).

Segundo Loch e Erba (2007), o sensoriamento remoto contempla os produtos
e o0s sistemas fotogramétricos e imageadores que permitem gerar dados
cartograficos. Com a evolucdo dos sistemas sensores imageadores, que ja
trabalham com imagem de alta resolucdo espacial e espectral, surge uma nova
possibilidade para viabilizar projetos que necessitam de imagens com qualidade,
periodicidade e com custo relativamente baixo (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Para Moreira (2003), as caracteristicas dos sistemas sensores nao

fotogréaficos imageadores em geral sédo expressas por quatro dominios de resolucao:

a) resolucdo espectral: todo o principio do sensoriamento remoto baseia-se na
premissa de que os alvos da superficie terrestre diferem-se quanto ao

comportamento espectral. Cada alvo reflete a energia de forma diferente do
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outro. Se um sistema sensor possui detectores operando em mais de uma
faixa espectral, ele € denominado multiespectral;

b) resolucéo espacial ou geométrica: refere-se a resolucéo do sensor, relativo a
area vista por um dado sensor sobre a superficie da Terra dentro de um
angulo sélido, em dado instante de tempo. Trata-se da menor unidade de
imageamento, denominado pixel;

c) resolucéo temporal: resolucdo em funcéo das caracteristicas da plataforma na
qual o sensor esta instalado. No caso de sistemas de sensores orbitais, a
resolucdo temporal indica o intervalo de tempo que o satélite leva para voltar
a recobrir a area de interesse. Isso depende da largura da faixa imageada no
solo; e

d) resolucdo radiométrica: a radiacdo eletromagnética refletida e/ou emitida
pelos alvos da superficie terrestre. Possuem valor de intensidade que difere

de um alvo para outro ou mesmo dentro de um determinado alvo.

Para Meneses e Almeida (2012), a resolucdo espacial € um importante
parametro do sensor, porque ela determina o tamanho do menor objeto que pode
ser identificado em uma imagem. Por definicdo, um objeto somente pode ser
detectado quando seu tamanho é, no minimo, igual ou maior ao tamanho do
elemento de resolucdo no terreno, ou seja, da resolucéo espacial. Por exemplo, se
uma casa tem 20 m x 20 m de tamanho, a resolucéo espacial da imagem deveria
ser, no minimo, de 20 m para que essa casa pudesse ser identificada na imagem.

Entretanto, a experiéncia mostra que, de fato, para um objeto ser resolvido na
imagem, a resolugdo espacial nominal deveria ser, pelo menos, a metade do
tamanho do objeto medido na sua menor dimensdo. Mesmo assim, o objeto ainda
tem que apresentar um bom contraste de reflectancia com os alvos que lhe séo
vizinhos, vistos na dimensao do pixel (ALMEIDA; MENESES, 2012).

A resolucdo espacial é dependente do tamanho do pixel. A medida que o
tamanho do pixel aumenta, a imagem resultante apresenta-se menos definida, logo,
guanto maior o tamanho do pixel, menor a resolucdo espacial do sensor (NOVO,;
PONZONI, 2001).
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3.4.2 Aplicacdo do SR para anélise do espaco urbano

Diversos estudos tém indicado que o acelerado processo de crescimento das
cidades é um fenbmeno constante na realidade hodierna, criando situacdes
especificas que devem ser avaliadas por meio de monitoracdo permanente dos
cenarios em constante alteracdo. Neste particular, as técnicas de sensoriamento
remoto sdo ferramentas que desempenham importante papel no processo de
planejamento e reestruturacdo do ambiente urbano, pois as imagens permitem
identificar as caracteristicas dos objetos e correlaciona-los as origens dos agentes
modificadores do espaco. Além disso, permitem verificar a extenséo e a intensidade
das alteracfes provocadas pelas a¢des antropicas (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Para Bias et al. (2012), as necessidades voltadas para os estudos do
planejamento urbano, nos dias atuais, visam obter respostas cada vez mais rapidas,
objetivando a¢cBes nos processos ligados a gestdo municipal. Essas necessidades
encontram-se vinculadas ao retorno politico, que requer andlise acurada dos
cenarios e, sobretudo, a possibilidade de prospeccdes futuras.

O sensoriamento remoto urbano pode fornecer aos urbanistas e planejadores
dados cruciais necessarios para a analise urbana, tais como: extensdo espacial e
localizacdo das areas urbanas; distribuicdo espacial dos diferentes tipos de uso e
cobertura do solo; redes de transporte e infraestrutura relacionada; estatisticas
associadas a censos; capacidade para acompanhar temporalmente as mudancas no
uso e cobertura do solo, entre outros (RIBEIRO; KUX, 2009).

A partir do lancamento dos satélites da série Landsat, os estudos urbanos
contaram com uma nova ferramenta para obtencdo de dados que proporciona
repetitividade, visao sindtica e cobertura de extensas areas (ALVES et al., 2009).

Segundo Bias et al. (2012), na década de 1970, devido a baixa resolucdo
espacial das imagens, da ordem de 80 metros, ndo havia condicdes de se identificar
e analisar as fei¢gbes intra-urbanas, o que acarretava a necessidade de demorados
trabalhos de campo e o envolvimento de grande equipe de profissionais.

Os autores explicam que estudos realizados (OLIVEIRA et al., 1984 apud
BIAS et al., 2012) mostraram que, para a dindmica urbana do Distrito Federal, com a
utilizacdo de imagens MSS do Landsat somente era possivel de se mapear nas
areas urbanas, aquelas &reas abertas para novas constru¢des, adensamento

residencial, invasodes (favelas), movimentos de terra (terraplenagem) e solo exposto.
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Ribeiro e Kux (2009) explicam que o avanco das tecnologias de
sensoriamento remoto e a maior disponibilidade de sistemas sensores expandiram o
leque de opcdes de uso de produtos orbitais, devido, principalmente, a significativa
melhoria nas resolucoes.

Segundo Bias et al. (2012), as imagens de sensoriamento remoto tornaram-se
mais atrativas a partir da década de 1980, com o advento da segunda geracdo de
satélites da série Landsat, portanto um sensor de melhor resolucdo espacial (30
metros) e com o surgimento, em 1986, do satélite francés SPOT, com um maodulo
capaz de registrar imagens multiespectrais de resolucdo espacial de 20 metros e
imagem pancromatica de 10 metros. Atualmente, existem varias op¢fes de satélites

com alta resolucéo espacial, conforme mostrado na Tabela 5.

Tabela 5 - Principais satélites com sensores de alta resolucéo espacial

SATELITES DE SENSORIAMENTO REMOTO DE ALTA RESOLUCAO ESPACIAL

IKONOS-2 USA 1999 1m
QUICKBIRD USA 2001 60 cm
ALOS JAPAO 2006 2,4m
CARTOSAT-2 INDIA 2007 2,5m
FORMOSAT-2 TAIWAN 2006 2,5m
GEOEYE-1 USA 2008 41 cm

KOMPASAT-2 KOREA 2006 1m
WOLDVIEW-2 USA 2009 50 cm

ORBVIEW-3 USA 2003 1m

Fonte: Bias, Brites e Rosa (2012).

Uma interessante avaliacdo da resolucéo espacial na discretizacao de objetos
do meio urbano com diferentes sensores foi realizada por Robin (1995 apud

FREITAS, 1997), conforme apresentado na Figura 15.
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Figura 15 - Relacdo da resolucéo espacial de diversos sensores com 0s equipamentos

urbanos
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Fonte: Bias, Brites e Rosa (2012).

Observe gue € necessaria uma resolucdo de no minimo 2 a 3 metros para a
identificacdo dos menores equipamentos urbanos, que sdo as construcdes
residenciais. Por outro lado, conforme observou Freitas (1997), a resolugao
espectral das imagens é outro parametro importante na deteccéo e identificacdo dos
objetos urbanos. O referido autor chamou a atencdo para a diversidade da
composicdo e do espaco intra-urbano, onde o0s alvos apresentam grande
diversidade, como edificios, shopping center, loteamentos, pragas, estacionamentos,
gramados, asfalto etc., cada um com uma assinatura espectral diferenciada (BIAS et
al., 2012).

Os exemplos de reflectancias na faixa espectral de 0,4 ym a 1,0 ym, de
materiais normalmente encontrados em areas urbanas, séo apresentados na Figura
16 e mostram que o uso de bandas espectrais na faixa da luz do visivel, combinadas
com banda do infravermelho préoximo, aumenta o poder da deteccéo e identificacdo
desses objetos (BIAS et al., 2012).
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Figura 16 - Curvas espectrais de reflectancia de algumas feicdes urbanas
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Fonte: Bias, Brites e Rosa (2012).

3.4.3 Sistemas de classificacdo de imagens digitais para mapeamento do uso

de ocupacéao do solo

Durante a classificacdo de dados digitais, alvos do universo real recebem a
denominacdo genérica de classes ou classes teméticas. Em outras palavras, na
classificacdo procura-se rotular cada pixel da imagem segundo a ocupac¢éao do solo,
semelhando o que se faz na abordagem visual. Para tal, utilizam-se programas
apropriados, também denominados algoritmos de classificacdo ou simplesmente
classificadores. A categorizacdo (rotulacdo) dos valores do nivel de cinza é feita
utilizando algoritmos estatisticos por meio de programas computacionais de
reconhecimento de padrbes espectrais. Dependendo do algoritmo utilizado neste
procedimento a classificacdo € dita supervisionada ou nao supervisionada
(MOREIRA, 2003).

Segundo Meneses e Almeida (2012), a classificacdo supervisionada requer
conhecimentos prévios das classes de alvos, a fim de classificar a imagem nas
classes de interesse pré-fixadas pelo analista. O algoritmo necessita ser treinado
para poder distinguir as classes uma das outras. O treinamento supervisionado é
controlado de perto pelo analista. Nesse processo, o analista escolhe pequenas
areas de amostras na imagem, contendo poucas centenas de pixels que sejam bem

representativos, espectralmente, de padrbées ou feicbes dos alvos por ele
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reconhecidos, ou que possam ser identificados com a ajuda de outras fontes, tais
como dados coletados no campo ou mapas.

Ha véarios métodos de classificacdo supervisionada: paralelepipedo, distancia
minima, distancia de Mahalanobis e maxima verossimilhanca (MENESES;
ALMEIDA, 2012). Segundo Perumal e Bhaskaran (2010), paralelepipedo é um
classificador considerado simples. Duas bandas de imagem sé&o utilizadas para
determinar a area de formacao dos pixels baseadas nos valores maximos e minimos
dos pixels. Apesar de o paralelepipedo ser um dos métodos mais precisos de
classificacdo, ndo € o mais utilizado. Ele deixa muitos pixels ndo classificados e
também pode haver sobreposicdo de pixel no treinamento. Os valores do pixel
candidato sdo comparados aos limites superiores e inferiores. Para os autores é
com base na regra de distdncia minima de decisdo que se calcula a distancia
espectral entre o vetor de medida para o pixel candidato e a média para cada
assinatura de classe. De acordo com Meneses e Almeida (2012), cada pixel sera
incorporado a um agrupamento por meio da analise da medida de similaridade de
distancia euclidiana. A classificacdo da distancia de Mahalanobis é semelhante a
classificacdo da minima distancia, exceto pelo fato de que uma matriz de covariancia
é usada (PERUMAL; BHASKARAN, 2010). Segundo Meneses e Almeida (2012), o
classificador por maxima verossimilhanca (MaxVer) considera a ponderacdo das
distancias entre as médias dos valores dos pixels das classes, utilizando parametros
estatisticos.

Para Moreira (2003), o uso de classificadores ndo supervisionados é indicado
guando o analista ndo possui conhecimento, a priori, da area de estudo. Neste
sentido, o intuito € eliminar a subjetividade no processo de obtencdo das amostras
de é&reas para criar o pacote de treinamento, como indicado no processo
supervisionado.

Dentre os algoritmos de classificacdo nao supervisionada, tem-se o
classificador K-Médias, em que o analista fornece ao sistema trés parametros: a)
namero de classes espectrais provaveis dentro da area de estudo; b) a distancia
minima desejada entre os valores dos niveis digitais de duas classes; e ¢) 0 nUmero
de iteracOes realizadas. A partir desses parametros, o0 sistema realiza o
agrupamento dos pixels homogéneos em n classes espectrais. Outro classificador
ndo supervisionado é o ISOSEG, que ndo requer parametro inicial para comecar o

agrupamento dos pixels em regides homogéneas. A principio, ele aceita todos os
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pixels da cena como pertencentes a uma unica classe. Posteriormente comeca a
dividir a cena em diferentes classes, segundo as diferencas espectrais observadas
nos pixels (MOREIRA, 2003).

Moreira (2003) explica que tanto a classificacdo supervisionada quanto a néo
supervisionada possuem regras de decisdo para que o classificador associe
determinado pixel & determinada classe ou regifes de similaridade de nivel de cinza.
Tais regides sdo baseadas nas caracteristicas espectrais do pixel ou do pixel e seus
vizinhos. Quando a regra de decisdo toma como base as caracteristicas somente do
pixel, a classificacdo € dita pixel a pixel. Caso contrario, € dita por regiao.

A classificagdo por regido utiliza, como critério de decisdo, a informacao
espectral de cada pixel da imagem e a informacdo espacial que envolve a relacéo
entre o pixel e seus vizinhos. Estes classificadores procuram simular o
comportamento de um fotointérprete ao reconhecer areas homogéneas nos dados
orbitais, baseado nas propriedades espectrais e espaciais dessas areas na imagem.
A informacdo de borda € utilizada inicialmente para separar regibes; e as
propriedades espaciais e espectrais agrupam areas com a mesma textura. A
classificacdo por regifes é dividida em fases, quais sejam: segmentacao, extracao
de regides, classificacdo e mapeamento (MOREIRA, 2003). Meneses e Almeida
(2012) citam alguns dos principais algoritmos por regides: Isoseg, Bhattacharyya e
ClaTex. O Isoseg € um algoritmo de agrupamento de dados (ndo supervisionado)
aplicado sobre conjuntos de regiées que foram caracterizadas por seus atributos
estatisticos (média e matriz de covariancia). Trata-se de uma técnica de
classificagdo que procura agrupar regides a partir de uma medida de similaridade
entre elas. O classificador Bhattacharyya, diferentemente do que ocorre no Isoseg,
nao realiza a classificacdo de forma automética, exigindo uma etapa de treinamento
com as regras da classificacdo supervisionada. As amostras sdo as regides
formadas nas segmentacdes de imagens. O classificador Clatex € um algoritmo
supervisionado que utiliza atributos texturais das regides de uma imagem
segmentada para efetuar a classificacao.

Contudo, procedimentos convencionais de classificacdo digital encontram
dificuldades no reconhecimento automatico de padrdes. Nesse contexto, desponta
como promissora a Analise de Imagem Baseada em Objeto, do inglés Object-Based
Image Analysis (OBIA) (VIEIRA et al., 2011).
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Segundo Pinho, Feitosa e Kux (2005), destaca-se a analise orientada a
objetos, que permite a insercdo do conhecimento do analista e a utilizagcdo de
parametros de cor, forma, textura e relagcbes de vizinhanca na classificacdo de
imagens.

Para Kux et al. (2011), a classificacdo de imagens baseada em objeto e em
conhecimento €, no momento, o enfoque mais vantajoso para a andlise de imagens

de alta resolucao espacial para aplicacdes em planejamento urbano.
3.4.4 Classificacdo por segmentacao

Para Meneses e Almeida (2011), a segmentacdo de imagens consiste em um
processo de agrupamento de pixels que possuem caracteristicas semelhantes.
Moreira (2003) diz que este é um procedimento adotado antes da fase de
classificacdo, que tenta solucionar a questdo da subjetividade da aquisicdo do
pacote de treinamento. Com esse procedimento, a imagem é dividida em regides
espectralmente homogéneas, em que algumas dessas areas sao utilizadas como
treinamento do classificador. A expectativa de resultado da segmentacao é extrair
automaticamente todos o0s objetos de interesse em uma imagem, relativa a
determinada tarefa (BAATZ; SCHAPE, 2001).

Segundo Meneses e Almeida (2012), a maioria dos atuais aplicativos de
processamento de imagens comercializados, trazem variados algoritmos de
segmentacdo. Como regra geral desses algoritmos, fica a cargo do usuario definir o
limiar de similaridade e o tamanho minimo para os poligonos que serdo gerados.
Esse processo, inevitavelmente, acaba levando a procedimentos de tentativa e erro
até que se consiga uma configuracdo apropriada dos segmentos gerados. Essa
tarefa torna-se mais complexa na medida em que mais heterogénea é a area de
estudo. A segmentacdo de areas urbanas, onde normalmente pretende-se obter
categorias diferentes no processo de classificacdo, € um exemplo da variedade de
possibilidades que se tem para a geracédo de poligonos dependendo, naturalmente,
dos limiares de similaridade estabelecidos.

O limiar de similaridade é o valor minimo abaixo do qual duas classes sao
consideradas similares e agrupadas em uma uUnica regiao, enquanto o limiar de area
define o numero minimo de pixels necessarios para que uma area seja
individualizada (MOREIRA, 2003).
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Para Meneses e Almeida (2012), dentre os algoritmos disponibilizados pelos
classificadores, o mais utilizado é o de crescimento de regifes. Inicialmente, ele
considera um pixel, dito “semente”, como sendo uma regido. Na sequéncia, ele inicia
as comparacfes com outras regides adjacentes, levando em consideracéo o limiar
de similaridade fixado pelo analista, executando um teste de médias em que o limiar
define a distancia entre elas. No caso de a distancia ser inferior ao limiar, as regides
s&0 unidas; caso contrario, continuam separadas. E importante notar que sempre
que regibes sdo unidas, os parametros estatisticos sé@o recalculados e novas
comparacdes sao feitas com as regides adjacentes.

A técnica de segmentacdo multirresolucdo € considerada similar a utilizada
pelo processo de segmentacdo por crescimento de regido (ANTUNES, 2003 apud
LUZ et al., 2009). Segundo Luz et al. (2009), ambas as técnicas realizam um teste
de hipétese estatistico que verifica a média entre as regides para realizar o
agrupamento, considerando os critérios de similaridade, diferenciando-se pelo fato
de que a segmentacdo multirresolucdo considera os parametros de forma.

Durante o0 processo, a metodologia adotada pela segmentacéo
multirresolugdo particiona a imagem em regides homogéneas, podendo ser
influenciada por parametros de escala, tonalidade e forma, em que (WHITESIDE;
AHMAD, 2005 apud LUZ et al, 2009) explicam:

a) o parametro de escala influencia a heterogeneidade dos pixels, definindo o
tamanho dos objetos;

b) a tonalidade equilibra a homogeneidade das cores dos segmentos com a
homogeneidade da figura; e

c) o parametro de forma promove o equilibrio entre a suavidade da borda de um
segmento e a compacidade, estabilizando os critérios de homogeneidade dos

objetos primarios.
3.4.5 Sistema de interpretacdo de imagem baseado em conhecimento

Explicam Pinho et al. (2009) que a inser¢cdo do conhecimento do intérprete no
processo de classificacdo automatica consiste em uma alternativa promissora para a
distincdo de alvos urbanos. Os sistemas de interpretacdo automatica que permitem
a insercdo do conhecimento sdo conhecidos como sistemas baseados em

conhecimento.
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Para Pahl (2003), denominam-se de “sistemas baseados em conhecimento”
aqueles que armazenam o conhecimento especifico da aplicacdo de modo explicito
e separado da estratégia geral de solucdo de problemas.

O funcionamento destes sistemas baseia-se na introducédo do conhecimento
do analista a respeito da cena, ou seja, € uma formalizacdo da “visdo” de
determinado individuo sobre uma cena especifica. Assim, o resultado da
classificacéo € reflexo do conhecimento (informacgdes coletadas a priori sobre a area
a ser classificada) e da capacidade de compreensdo do analista (fortemente
influenciada por sua formacgéo profissional e experiéncia) a respeito de determinada
cena (PINHO et al., 2009).

No Brasil, um sistema que vem ganhando destaque em analise do ambiente
urbano em sensoriamento remoto € o software InterIMAGE.

Este software possui codigo aberto, que faz parte de um projeto de
cooperacao cientifica internacional liderado pelo Laboratério de Visao
Computacional do Departamento de Engenharia Elétrica da Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro (PUC-Rio) e pelas divisbes de Processamento de
Imagens e de Sensoriamento Remoto do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE) .O InterIMAGE baseia-se no aplicativo GeoAIDA, desenvolvido pelo Instituto
de Tecnologia de Informacéo da Universidade de Hannover, na Alemanha, e herdou
deste sistema sua caracteristica funcional bésica, além de estruturas de
conhecimento e mecanismos de controle. Uma nova interface grafica bem como a
funcionalidade de representacéo de conhecimento e operadores de processamento
de imagem foram posteriormente adicionadas ao sistema. Na Figura 17 observam-

se 0s componentes do processo de interpretacao do InterIMAGE.
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Figura 17 - Componentes no processo de interpretacédo do InterIMAGE
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Fonte:http://lwww.lvc.ele.puc-rio.br/projects/interimage/pt-
br/documentacao/arquivos/interimage%201.30%20-%20Manual%20d0%20Usuario.pdf

Os operadores top-down sao responsaveis pela particdo da cena em regides,
consideradas como hipoteses de objetos. Trata-se de uma classificacdo preliminar,
gue identifica segmentos com o potencial de pertencer a cada uma dessas classes.
Os operadores bottom-up refinam as classificacées produzidas na etapa top-down,
confirmando-as ou rejeitando-as e resolvendo eventuais conflitos espaciais entre
elas. No final do processo de interpretacdo, as hipoteses validadas tornam-se
instancias de objetos.

A saida do processo de interpretacdo € uma descricdo simbdlica da cena,
consistindo principalmente de uma rede de instancias de objetos e de imagens
rotuladas que correspondem as regibes associadas as classes de objetos. A partir
das imagens rotuladas, o sistema permite a criacdo de diferentes mapas tematicos

representando os diferentes niveis de conceitos na rede semantica.
3.4.6 Exatidao temética

Para avaliar o desempenho de uma classificacdo de forma objetiva é
necessario usar critérios quantitativos. Dentre os métodos de avaliacado da qualidade
de classificacfes, os mais utilizados sdo baseados na matriz de confusdo ou matriz
de erros (PASSO, 2013). Congalton (1991) explica que a matriz de confusao é
formada por um quadrado de numeros dispostos em linhas e colunas que
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expressam o numero de unidades de amostras de uma categoria particular relativa —
inferida por um classificador (ou regra de decisédo) — comparada com a categoria
verificada no campo. Na Figura 18 verifica-se um exemplo, em que as colunas da
matriz representam os dados de referéncia e as linhas representam tipos de
cobertura do solo atribuidos (mapeados). A maior diagonal (linha azul) da matriz
indica concordancia entre os dados de referéncia e os tipos de cobertura do solo
interpretados (CONGALTON, 2005). O namero referenciado com a linha vermelha é

o total da quantidade de amostras.

Figura 18 - Exemplo de matriz de erro

. ) Categorias
Referencia V = vegetagio
. A=24
V. A U Total-linha agua
U = urbano

Classificagdo < 23| s| :

=

48 [ 34 [ 41 | 123
Total-coluna S

Fonte: Congalton, 2005. Adaptagao do autor.

Congalton (1991) sugere considerar os seguintes fatores para avaliar a
exatiddo teméatica: coleta de dados de campo, esquema de classificacao, correlacédo

espacial, tamanho da amostra e sistema de amostragem.
a) coletas de dados

A coleta dos dados de referéncia, ou seja, aqueles que representam a
situacdo real de campo, é parte essencial de qualquer projeto de classificacdo e
mapeamento envolvendo dados obtidos por meio de sensoriamento remoto. Esses
dados sao usados para verificar a exatiddo da classificagdo, para descobrir a
confusédo entre classes e como entrada no processo de refinamento da classificagao
(BRITES, 1996 apud CONGALTON; BIGING, 1992).
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b) esquema de classificacao

Segundo Congalton (1991), qualquer esquema de classificacdo deve ser
mutuamente exclusivo e totalmente exaustivo. Em outras palavras, qualquer area a

ser classificada deve cair em apenas uma categoria ou classe.
c) correlagdo espacial

A correlagdo espacial € a tendéncia das medidas em um dado local
geografico se assemelharem aquelas tomadas em outros locais que se encontram
na vizinhanca imediata do primeiro. Este conceito € importante em amostragem
porque, idealmente, € desejavel que cada observacdo forneca informacdes
independentes. Se as observacdes estiverem pouco espacadas entre si, elas
estardo mensurando informacfes espacialmente correlacionadas e, em virtude
disso, fornecerdo menos informacfes do que seria desejavel (BRITES, 1996 apud

CAMPBELL, 1987).
d) tamanho da amostra

Segundo Grenier et al. (2008), o calculo do tamanho minimo da amostra
necessario para a representatividade da populacao é baseado na probabilidade que
corresponde a uma distribuicdo binomial e multinomial (pixel a pixel).

A distribuicdo binominal ndo é apropriada para computar namero de
amostras, visto que esta s6 faz a distingédo entre a classificacdo correta e incorreta,
nao levando em conta o conjunto de classes analisado. Na distribuicdo multinominal,
o erro deve ser classificado em relacédo ao total de possibilidades, de modo que o
uso dessa distribuicdo implica no conhecimento, a priori, do numero de classes e
suas proporcdes no mapa (TORRIJOS; CADENA, 2011).

De acordo com Congalton e Green (1999), a avaliagdo do numero de pontos
necessarios para validar os resultados de uma imagem é baseada em varios
critérios, incluindo o numero de classes (ou estratos de amostragem) e sua
proporcdo. O tamanho da amostra necessario para validar o mapa tematico com

vérias classes depende de uma distribuicdo polinomial (Equacéo I).
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Onde:

N = nimero de amostras;
B = obtido da tabela de distribuicdo qui-quadrado;

Grau de liberdade 1 - O [ k;

i = no mapa, a classe com maior proporcao;
1-0 = grau de confianca;

K = nimero de classes;

b = erro admissivel.

e) unidade da amostra

No caso da classificacdo baseada em objetos, os atributos utilizados para a
classificagdo sao calculados com base no objeto e, consequentemente, a unidade
de amostragem para validacdo € o objeto ou o poligono (GRENIER, 2008 apud
TIEDE et al., 2006; SCHOPFER; LANG, 2006; ZHAN et al., 2005).

Segundo Da Costa e Brites (2004), a qualidade da classificacdo de imagens
de sensoriamento remoto € avaliada por meio de indices de exatidao (exatidao
global e Kappa, dentre os mais comuns), que sdo calculados a partir de matrizes de
erros que expressam a concordancia entre a imagem classificada e a amostra de
referéncia.

A exatiddo global (P,) (Equacédo IlI) é calculada dividindo-se a soma dos
valores da diagonal principal, que representa 0 niumero de amostras classificadas
corretamente n;, pelo namero total de amostras coletadas N (PASSO, 2013 apud
HELLDEN et al., 1980), ou seja:

p = Z’;’El nj;
? N ()
Onde,

M = numero de categorias informacionais presentes na matriz de erros;
n;i = elementos da diagonal principal, ou seja, elementos classificados corretamente;

N = nimero total de amostras.
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Outros indices utilizados sdo Kappa e Tau. De acordo com Brites (1996), Tau
surgiu para ajustar um percentual de concordancia (aquele que considera somente
os elementos da diagonal da matriz de erros, também chamado de concordancia
global) pelo niumero de categorias, e seu uso é mais facil de entender e interpretar

do que o Kappa. O indice Tau é expresso de acordo com a equacéo ll:

__ Py—-p
- 1-P,

(1
Onde:

T = Coeficiente Tau;
P, = Exatidao global,

P, = Concordancia esperada = 1/M (M é o nimero de classes).
3.4.7 Mineracao de dados geogréficos

De acordo com Guidini e Ribeiro (2006), devido a facilidade crescente de
aguisicdo de imagens e coleta de dados para aplicagbes, o volume de dados
armazenados cresce muito além da capacidade humana de processa-los para
extrair informacdes relevantes e conhecimentos Uteis a tomada de decisdo. Em
aplicacdes geograficas, além dos dados alfanuméricos a serem processados, surge
a necessidade de se lidar com geometrias e suas relacdes, determinando areas de
contato, de sobreposicdo etc., e com 0s aspectos temporais, que podem ser
continuos ou discretos. Estas dificuldades levam, naturalmente, a aplicacdo de
técnicas de mineracdo de dados como solucdo para extrair conhecimento destes
sistemas.

Para Miller e Han (2009), métodos analiticos espaciais tradicionais foram
desenvolvidos em uma época em que a coleta de dados tinha alto custo e o poder
computacional era limitado. O crescente volume e a diversidade de dados
geograficos digitais limitam as técnicas de analises espaciais tradicionais,
provocando escassez de informacgdes a partir de pequenos e homogéneos conjuntos
de dados. O processo de “garimpagem” de dados é chamado de Knowledge
Discovery Databases (KDD) e pode ser visto como processo de descoberta de novas
correlacdes, padrdes e tendéncias significativos por meio de analise minuciosa de

grandes conjuntos de dados escondidos. A mineracdo de dados é uma técnica
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utilizada para a realizagdo de KDD. Séo chamadas de minerac¢ao de dados todas as
técnicas que permitem extrair conhecimento de uma massa de dados que, de outra
maneira, permaneceria escondida nas grandes bases (QUONIAN, 2010).

Para Souza e Kux (2013), a mineracdo de dados € uma aplicacdo de
algoritmos computacionais sobre uma base de dados com o intuito de abstrair
conhecimentos novos e uteis.

Nascimento et al. (2013) utilizaram o software minerador WEKA na
classificacdo da cobertura da terra. Esse software mostrou-se satisfatorio na etapa
de modelagem, disponibilizando uma arvore de decisdo com limiares e ganhando
tempo no processo.

Souza e Kux (2013) também utilizaram a técnica de mineracdo de dados por
meio do software minerador WEKA para a classificacdo da cobertura do solo urbano
na area costeira de S&o Luis, no estado do Maranhdo, e concluiram que a
abordagem permitiu economia de tempo para andlise exploratoria dos atributos e
limiares. Ambos os trabalhos de Nascimento et al. (2013) e Souza e Kux (2013)

utilizaram o software InterIMAGE na classificagdo das imagens.
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 MATERIAL

Para a execucdo da pesquisa proposta, foi utilizada uma série de dados e
informacGes disponibilizada por departamentos da Prefeitura Municipal de
Goianésia.

O SIG municipal utiliza-se a projecdao UTM e o Datum SADG69. Para esta
pesquisa, utilizou-se a projecdo UTM e transformou-se o Datum para WGS-84, tanto
para dados matriciais quanto para dados vetoriais, sendo portanto, efetuar a
transformacdo dos dados recebidos da Prefeitura Municipal de Goianésia para a

projecao definida para o presente estudo.
4.1.1 SIG urbano

Esta pesquisa tem como base e conteudo técnico principal para seu
desenvolvimento o SIG ja implantado no municipio e em plena utilizacdo de onde

foram extraidos dados cadastrais.
4.1.2 Dados de entrada

Para este estudo especifico foram utilizadas somente as imagens de
sensores do satélite GeoEye-1, adquiridas em 2011 e 2013, com 50 km? cada. Estas
imagens sdo as Ultimas adquiridas para a atualizagdo cadastral. As imagens
adquiridas das 4 bandas multiespectrais mais a pancromatica sédo originais, e
nenhum tratamento especial foi aplicado no processo. As caracteristicas e

especificacdo técnica dos sensores podem ser verificadas na Figura 19 e Tabela 6.
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Figura 19 - Imagens (RGB)

2011

Metadados
Empresa: GeoEye
Endereco: 12076, Grant Street Thornton.
Colorado 80241 — EUA.
http:// www.geoeye.com
Telefone (EUA): 1.800.232.9037
Email: info@geoeye.com

Numero do Produto: SG00084240_001_002049182
Projeto: 20130514 _GEAC_UNB

ID Imagem: 2011092513442061603031605938
Sensor-GeoEyE-1

Data/Hora da coleta: 25-09-2011 as 13:44

Metadados
Empresa: DigitalGlobe
Endereco 1601 Dry Creek Drive, Suite 260 Longmont.
Colorado 80503 - EUA.
http://www.digitalglobe.com
Telefone (EUA): 1.800.232.9037
Email: info4@digitalglobe.com

Numero do Produto: G0O0086305_001_002077902
Projeto: 20130701_GENC_GOIANESIA

ID Imagem: 2013070913325701603031608276
Sensor: GeoEyE-1

Data/Hora da coleta: 09-07-2013 as 13:32

Fonte: GeoEye — Metadados e Imagem urbana de Goianésia — 2011 /2013



http://www.geoeye.com/
mailto:info@geoeye.com
http://www.digitalglobe.com/
mailto:info4@digitalglobe.com
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Tabela 6 - Especificagfes técnicas basicas — GeoEye-1

Informac¢des de langcamento Data: 06/09/2008
Local de langamento Base aérea de Vandenberg, Califérnia - EUA
Orbita Altitude: 684 km
Tipo Heliossincrona, 10:30 am
Periodo 98 minutos
Bandas do sensor Pancromética, vermelha, azul, verde e infravermelho
Resolucao espacial 50 cm (pancromatico) 2 metros (multiespectral)
Resolugao Radiométrica 11 bits por pixel
Comprimento da faixa 15,2 km no nadir
Angulo méaximo de visada +/- 45° off-nadir
Capacidade de coleta 700 mil km? por dia
Resolugao temporal Aproximadamente 3 dias - 30° off nadir
Acurécia posicional Acurécia especificada de 5 m CE 90% no nadir

excluindo efeitos de terreno

Fonte: <http://www.digitalglobe.com/sites/default/files/ DG _GeoEyel DS.pdf> Acesso em:
05/12/2013

4.1.3 Software

a) QuantumGIS - Software de Sistema de Informacédo Geogréfica Livre e com
Caodigo Aberto. 2002 foi o ano de lancamento e versdo utilizada nessa

pesquisa a 1.8.0. Esse software foi utilizado para as seguintes tarefas:

= elaboracao de mapas;

= conversao, confeccao e edicdo de mapas vetoriais;
» |eitura de dados matriciais;

= recorte das areas de testes (matricial e vetorial);

= plotagem de pontos aleatérios de amostragem;

= checagem por interpretagéo visual individualizada; e

= elaboracao de indicadores para monitoramento.

7

b) ENVI (Environment for Visualizing Images) — é um software proprietéario,
lancado em 1994 e distribuido no Brasil pela empresa Sulsoft. A verséo

utilizada foi a 4.7. Esse software foi utilizado para as seguintes tarefas:

» fusdo das imagens multiespectral e pancromatica; e

= composicao colorida.


http://www.digitalglobe.com/sites/default/files/DG_GeoEye1_DS.pdf
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c) InteriIMAGE - é uma plataforma livre baseada em conhecimento para
interpretacdo automatica de imagens. O Desenvolvimento engloba dois
institutos cientificos: a Pontificia Universidade Catdlica do Estado do Rio de
Janeiro (PUC-RJ) e o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). A
primeira verséo foi lancada em 2010 e a verséo utilizada para essa pesquisa
foi a 1.3.7. Esse software foi utilizado para as seguintes tarefas:

= coleta de amostras;

= captura de atributos;

= desenvolvimento da rede semantica;
= aplicacao de limiares;

= classificacao.

d) WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) — € um software de
mineracdo de dados gratuito e de cddigo aberto da Universidade de Waikato
(Nova Zelandia). A primeira versao foi lancada em 1997. Para essa pesquisa

foi utilizada a verséo 3.6. Esse software foi utilizado para a seguinte tarefa:
* mineracao de dados (definicdo de limiares).
4.2 METODO

Para alcancar os resultados, as etapas metodolégicas apresentadas na

Figura 20 foram cumpridas:
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Figura 20 - Esquema das etapas do trabalho
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4.2.1 Levantamento das Imagens

Foram disponibilizadas pelo departamento de geoprocessamento duas
imagens (2011 e 2013) do sensor GeoEye-1 da area urbana sensor do municipio. As

imagens possuem 50 kmz,
4.2.2 Fusao de imagens

As imagens do sensor pancromatico do GeoEye-1 foram disponibilizadas com
resolucdo espacial de 50 cm, enquanto que as imagens do sensor multiespectral
foram disponibilizadas com resolucdo espacial de 2 m. Essas imagens
(pancromatica e multiespectrais) respectivamente foram fusionadas permitindo a
obtencdo de uma imagem colorida com 50 cm de resolucéo espacial. O método de
fusao aplicado foi 0 GS - Gram-Schmidt.

A transformacédo Gram-Schmidt (GS) é uma técnica comumente utilizada em
algebra linear e estatistica multivariada. Baseia-se em rota¢cfes e translacbes do
conjunto original de atributos. Neste método, uma banda PAN com baixa resolucédo
espacial é simulada, através de duas etapas: (1) as bandas multiespectrais de baixa
resolucdo sdo combinadas em uma Unica, simulando a banda PAN de baixa
resolucdo e (2) a simulagcdo da banda PAN de baixa resolucdo envolve a
participacdo da banda PAN com alta resolucdo. Nesta segunda etapa, a banda PAN
de alta resolucdo, através de um fator apropriado, é desfocada, sub-amostrada e
interpolada até atingir a resolucao apropriada (LABEN et. al., 2000 apud POLIZEL et
al., 2011).

Segundo o mesmo autor, simulagdo da banda PAN com baixa resolucao é
entdo usada como a primeira banda dos dados multiespectrais de baixa resolucéo, a
gual deve ser a entrada para a banda multiespectral original para que ocorra a
transformacdo GS. Na sequéncia, a banda pancromética de alta resolucdo espacial
€ substituida pela primeira banda Gram-Schmidt. Por fim, a transformacéo inversa

Gram-Schmidt €, entdo aplicada, para formar a banda espectral fusionada.
4.2.3 Definicdo das areas de teste

Para executar os testes foram escolhidas duas areas de testes, o setor central

e 0 setor universitario, conforme mostrado na Figura 21. O motivo do uso das duas
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areas de testes € analisar os resultados em caracteristicas diferentes de ocupacéo

do solo.

Figura 21 - Localizagao das areas de teste 1 e 2

¥ e e

Setor Gentral

[

Imagem Geofy=-1 - 2011 lorgjeczoutd |0 1000 2000
AreaUrbana - Goanésa - Go | Datum - WGS-34 | L .
Data: 25/09/2011 ] I 1

Re=olucac Espacial: 0,50

Fonte: Arquivos do departamento de geoprocessamento do municipio. Recorte imagem
GeoEye, 2013.

e) Area de teste 1
Setor Central: bairro jA consistente, um dos mais antigos da cidade, com

poucas alteragBes intra-urbanas e com caracteristicas comerciais, prevalecendo

cobertura metalica e ceramica escura.
f) Area de teste 2

Setor Universitario: bairro considerado novo e com novas constru¢des
residenciais em ascensdo. Caracterizado por prevalecer variedades de coloracéo de

telhados de ceramica.
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4.2.4 Recorte

Foram utilizadas mascara de vetores de quadras e arruamentos para executar
0s recortes das imagens nas areas definidas. A ferramenta extracdo (raster) e
geoprocessar (vetor) do software QuantumGIS permitiu a execucéo da tarefa.

A Figura 22 apresenta o shape de quadras e vias da éarea urbana do
municipio e as Figuras 23 e 24 apresentam os recortes das imagens de cada area

de teste.

Figura 22 - Shape de quadras e vias fornecido pela prefeitura de Goianésia
N

1

<

Legenda
Limites de Quadra
o

Areas de Testes

Projegac UTM

‘ Datum WGES - 84

0 1000 2000 |

1 | |

Fonte: Arquivo (shapefile) do Departamento de Geoprocessamento da prefeitura municipal de
Goianésia - GO. Dezembro de 2012.
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Figura 23 - Area de teste 1 - Setor Central

2011

Fonte: Arquivo do Departamento de Geoprocessamento do municipio. Recorte imagem
GeoEye-1.

Figura 24 - Area de teste 2 - Setor Universitario

2011

Fonte: Arquivo do Departamento de Geoprocessamento do municipio. Recorte imagem
GeoEye-1.

4.2.5 Caracterizacdo das classes interessadas

Para caracterizar as classes foi utilizada leitura das caracteristicas das
edificacOes, especialmente os telhados (coberturas), baseado na Lei n.° 2.323, de 17
de dezembro de 2004, do municipio de Goianésia, conforme a tabela 7. Esta lei é a
Ultima alteracdo e aprova a planta de valores imobiliarios para o ano de 2005,

alterando o codigo tributario municipal.
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Tabela 7 - Coberturas que pontuam para valores no IPTU do municipio

COBERTURA PONTOS
Palha, zinco e plastico 01
Amianto e metalica 05
Telha ceramica 09
Lage 09
Especial 10

Fonte: Departamento juridico da Prefeitura de Goianésia-GO.

Com base na interpretacdo visual da imagem fusionada foram criadas as
classes de interesse, levando em consideracdo as caracteristicas de ocupacao do
solo da area urbana, tais como: coberturas de edificacdes, solo exposto, vegetacao
etc.

Para qualificar cada classe, foram levadas em consideracdo as seguintes
caracteristicas: cor, forma, tamanho, textura e localizacéo.

Algumas classes foram divididas em funcdo de favorecer uma melhor
interpretagdo como: telhado ceramico - clara e escura, e telhado metélico - branco,
padrao e amarelo. Essa classificacdo foi adotada em funcdo de ser o padrao
existente na base de dados do CTM. No Quadro 1 pode-se analisar as classes

identificadas visualmente:

Quadro 1 - Chaves de interpretacdo

CLASSE/AMOSTRA DADOS CADASTRAIS DO COR FORMA, LOCALIZAC;AO
SIG (RGB) TAMANHO E CONTEXTO
E
TEXTURA
CLASSES INTERESSADAS
Telhado Palha N&o consta N&o consta N&o consta N&o consta
Telhado Metdlico Branca Branco Forma Geralmente dentro de
- normalmente guadras, cobrindo
Inscrigdo 010600072038200104
T -CEi 3351 retangular, edificacbes de
Contribuinte
I Logradoure RUA 14, 420 podendo comércio e/ou
Quadra Loteamento 180 . s
Lats Loteamenta 22 variar, inddstrias.
Area Lote 405.66
' Area Total Ed. 261.07 Tamanho
‘ Area Da Unidade 248,94 variado;
“ Textura lisa.
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Telhado Metalica Inscrigdo 010600030021100104 Variacdes de Forma Geralmente dentro de
Cci 8528
—— bege normalmente | quadras, cobrindo
Logradouro RUA 22, 354A retangular, edificagbes de
Quadra 0150 L.
Loteaments podendo comércio e/ou
Lote Loteamento 0006 . 5 , .
e 535.60 variar; industrias. Ocorre
Area Total Ed. 504,23 Text i també Lo
e o o e reE extura lisa ou ambém em ginasio
pouco rugosa. | de esporte.
Telhado Plastico N&o consta N&o consta N&o consta N&o consta
Telhado Metélico padrdo '“5;:_9“ 010200022‘;:52”"”““ Azul claro Forma Geralmente dentro de
|
Centribuinte normalmente quadras, cobrindo
Logradouro RUA 33, 308 . N
Quadra Loteamento 176 retangular, edificacbes de
Lote Loteamento 10 L.
e TEITE podendo comércio e/ou
Area Total Ed. 4606.87 - oAt
e e Sty variar; Textura industrias. Ocorre
lisa. também em ginasio
de esporte.
Inscricdio 010200040021600104 Variando cinza Forma Geralmente dentro de
Cci 2739
o claro e escuro normalmente guadras. Cobertura
Contribuinte
Logradauro AVENIDA BRASIL, 372 retangular, de edificages.
Lu?e‘;anﬂ:bu 0162 podendo
Lots AP
Lot 0015 variar;
Area Lote 622.24 Tamanho
Area Total Ed. £49.53 ad
Area Da variado;
Unidade THERE .
Textura lisa.
Telha Ceramica Clara Inscricde 010600054005000104 Vermelho Forma Normalmente dentro
Cci 8875
P claro normalmente de quadras.
Lagradaure RUA 18, 93 retangular, Cobertura de
Quadra i &
L 0168 podendo edificagdes.
Lote variar;
Loteamento ooos
Area Lote 501.59 Tamanho
Area Total Ed. 315.14 L
e variado;
2 Da
Unidade Eilnik :
Textura lisa a
pouco rugosa.
Telha Ceramica Escura 1“5;"'_95"-‘ “1050001?62;“53200104 VariagGes de Forma Normalmente dentro
{ul]
Contribuinte marrom normalmente de quadras.
Logradouro RUA 14, 3364
it (s 130 retangular, Cobertura de
Lote Loteamento P26 odendo edificacdes
Area Lote 154,44 p imcag :
'fkrea Total Ed. 108.44 variar;
| Area Da Unidade 108.44
Tamanho
variado;

Textura lisa a

pouco rugosa.
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Telha Ceramica Bege InscrigSo 010500010065000102 | VariagOes de Forma Normalmente dentro
Cei 5832
' Contribuinte bege a normalmente de quadras.
&" Logradouro RUA 15, 415 o cl | b d
i Quadra Loteamento R amarelo claro retangular, Cobertura de
g Lote Loteamenta 2015 podendo edificagdes.
Area Lote 1500.00
Area Total Ed. 254,632 variar;
Area Da Unidade 254.63
Tamanho
variado;
Textura lisa a
pouco rugosa
Telha Cerémica Cinza Inscricao 010500010058000102 | VariagGes de Forma Normalmente dentro
i Cci £37E
r’ S, o cinza normalmente de quadras.
4 [ | - Contribuinta
y Logradeura RUA 15, 425 retangular, Cobertura de
Quadra naz7 podendo edificagdes.
Loteamento
Lote Loteamento 0013 variar;
Area Lote 750.00
Area Total Ed. 276.07 Tamanho
Area Da Unidade 276.07 variado;
Textura lisa a
pouco rugosa
Telhado Especial N&o consta N&o consta N&o consta N&o consta

Asfalto

Obs. foi utilizado o arquivo de vias existente na base de dados do SIG.

Piscina Inscricio 010800057043000104 | Variagdo de Forma Normalmente dentro
Cci 8372
zul normalmen r |
R azu ormalmente de quadras, clubes e
Logradeouro BUA 27, 357 retangular, chéacaras.
Quadra
e 0275 podendo
Lote Loteamento 00z4 Variar; Textura
Area Lote 713.23 )
Area Total Ed. 250,94 lisa.
Area Da Unidade 250.54
Vegetagdo Inscriczo 010200016021700104 Variacdes de | Forma Ocorréncia em
Cci 2008
N verde indefinida, com | pracas, dentro de
Logradouro RUA 22, 314 textura rugosa. | quadras, calcadas e
d . .
i 01586 Podendo ser canteiro de vias.
Loteamento
LﬂtE'LD‘teEITIEntD 0005 rasteira e
Area Lote 1601.48
Area Total Ed. 202.25 arborea
Area Da Unidade 63.60
Solo Exposto Inscricdo 010500011025000103 VariagOes de Forma Normalmente dentro
Cei €357
.- Contribuinte  PEDRO AUGUSTO DUARTE | marrom indefinida, com | de quadras, entre
Logradoure RUA 15, SN texturarugosa | edificagées.
Quadra N
Loteamento 1 € as vezes
Lote Loteamento o024 .
Area Lote 750.00 lisa.
Area Total Ed.

Area Da Unidade
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Outro Solo Inscricdo 010600072028700105 Variacdes de Forma Normalmente dentro
- Cei 9245
cinza e azul. indefinida, com | de quadras, entre
Contribuints
. textura lisa edificagbes.
Logradouro AVENIDA GOIAS, SN ¢
Quadra normalmente.
- Loteamento =
= - Lote
Loteamento ooz
Area Late £67.00
Area Total Ed.
Area Da
Unidade
Solo Gramado Inscricso 010500012056000102 Variagoes de Forma Ocorréncia em
Cai 5552
——— verde indefinida. pracas, dentro de
Logradouro RUA 11, SN Pouco rugosa. guadras, calcadas e
uadra . .
. 0223 canteiro de vias.
Lote
Loteamento 0013
Area Lote 750.00
&rea Total Ed.
Area Da
Unidade
Sombra Variacoes de Forma Ocorre dentro e fora
cinza escuro e | indefinida. de guadras. Sombra
preto de objetos grandes
construges e
- arvores.

Fonte: SIG Urbano. Prefeitura municipal de Goianésia-GO.

No caso do Municipio de Goianésia, a classe piscina ndo pontua para
cobranca do imposto local, ou seja, é considerada area ndo construida. Para o
estudo em questdo, essa classe foi inserida no processo de classificacdo por
apresentar quantidade significativa de identificagcdo visual e por ser informacao
importante de auditoria para o CTM.

A classe sombra foi criada, pois a quantidade de pixels existentes nas
imagens ndo € desprezivel. Os pixels desta classe deveriam pertencer a outras
classes como: ceramica, solo exposto, metalica, amianto e outros, mas, na
impossibilidade de classifica-los corretamente, foram classificados como sombra. A
ocorréncia da sombra explica-se devido ao angulo de visada do sensor no momento

da tomada da imagem e devido a altura da edificacao.
4.2.6 Classificagdo por segmentac¢do multirresolugcdo e a mineragéo de dados
a) Segmentacao para amostragem

Apés a definicdo e criacdo de cada classe, foram realizados testes para
definir parametros utilizando o operador TA Baatz_Segmenter e posteriormente
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foram feitas coletas de amostras utilizando a janela samples editor do software
InterIMAGE. A Figura 25 apresenta a tela de entrada para definicdo dos parametros
do operador TA_Baatz_Segmenter, do software InterlMAGE.

Para as classes vegetacdo e sombra ndo foram coletadas amostras, pois
foram definidos outros operadores para classificagdo, TA_NDVI_Segmenter e
TA_Arithmetic, respectivamente.

Figura 25 - Tela de entrada de dados e definicdo de parametros
TopDown Operator  TA_Baatz_Segmenter

BottomUp

LR TopDown
a) Input Image image
al) Input Bands {co... 0,1,2,3
a?) Input Weights (.. 1,1,1,1
b) CompactnessW... 0.7
c) Color Weight 0.7
d) Scale Parameter 80
] Use Optimization no
f) Reliability 0.2
g) Eudidean Distan... 20

Fonte: Janela sample editor do software InterIMAGE.

Em cada classe definida foram selecionados atributos (forma e estatistica
espectral) e exportados da janela sample editor, conforme abaixo:

1) Atributo de forma

= Compacity: retorna a compacidade de um poligono dado. E

calculada pela seguinte equacéao:

P/A

I
VA vy

compacity =
(P é o poligono e A ¢é a area)

= Angle: principal angulo de um poligono, é obtido por meio do célculo
do melhor ajuste eliptico e o angulo do raio maior da elipse que
corresponde ao angulo do poligono;

= Squareness: este atributo encaixa o retdngulo minimo fora do
poligono e calcula a razdo entre a area do poligono e a area do
retangulo.

= Circleness: € calculada a partir da Equacéo V:


http://wiki.dpi.inpe.br/lib/exe/fetch.php?cache=cache&media=interimage:compacity.png
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circfe:l—i_l
T (V)
Onde A representa a area de poligono e R a distancia maxima entre o

centroide do poligono e todos os seus vertices.
2) Estatistica espectral

= Brightness: representa o brilho da imagem de um objeto;

= Entropy: medida de estatistica aleatoria usada para descrever
algumas caracteristicas de textura. Os dados aleatérios superiores
levam a maiores valores de entropia. O calculo é feito pela Equacao
VI, onde n € o numero de valores de elementos de imagem distinta

e p (x;) representa a frequéncia associada a esse valor do pixel (x):

T

H(X) = =) p(x:)log, p(x:),
i=1 (V1)
= MaxPixelValue: valor maximo de pixel encontrado dentro de uma
regiao;
= Mean: média dos elementos de imagem com valores numéricos Xi,

Xo, ..., Xn. E expressa pela Equacao VII:

(V1)

= MinPixelValue: valor minimo do pixel encontrado dentro de uma
regiao;

= Ratio: representa 0 montante de uma determinada camada que
contribui para o brilho total de um objeto imagem; e

= BandMeanDiv: divisdo de bandas do sensor.
b) Classificacéo a objeto

Foi utilizado o software InterIMAGE v. 37 para a classificacdo orientada a
objetos. Com 0os mesmos parametros e classes usados no processo de coleta das
amostras criou-se uma rede semantica para cada area de teste. A Figura 26

apresenta a estrutura da rede semantica criada para cada area de teste.


http://wiki.dpi.inpe.br/lib/exe/fetch.php?cache=cache&media=interimage:circle.png
http://wiki.dpi.inpe.br/lib/exe/fetch.php?cache=cache&media=interimage:att_entropy.gif
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Figura 26 - Estrutura da rede semantica para as duas areas de teste

Area de teste 1 — Setor Central Area de teste 2 — Setor Universitario

:I-l Scene | E@
-[[vegetacao |
2, n-vegetacao
B n-vegetacao
= quadra
B quadra
=
Ao
outro_solo
B n-classificada
n-classificada
sombra
sombra
ceramica
ceramica
mm

Fonte: Software InterIMAGE

Abaixo do né inicial (n6 pai) foram criados 3 ndés principais, vegetacao,
n_vegetacao e sombra. Foi atribuido ao operador topdown do né vegetacdo o
operador TA_NDVI_Segmenter para todas as areas de interesse, de modo a
classificar, em conjunto, a vegetacdo rasteira e arbdérea. Este operador gera
hipéteses com base no indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (NDVI). Este
indice é a diferenca normalizada de folha verde na dispersdo do infravermelho
proximo, e a absorcao de clorofila em vermelho. E definido pela Equac&o VIII:

NDVI = PR~ PRED

+
Pure + PRED Vi)

No n6 n_vegetacédo, o operador atribuido foi dummy topdown, que é padrao
no sistema. Esse operador tem como saida uma Unica regido, que é igual a regiao
de interesse definida no n6 pai do n6 ao qual esta associado. Nao permite regra de
decisédo (INTERIMAGE, 2010). O operador TA_Arithmetic foi aplicado ao n6é sombra
e o resultado € uma operacgdo aritmética (soma e divisdo) das imagens de entrada,
no caso, as bandas 1, 2, 3 e 4 do sensor.
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Abaixo do n6 n_vegetacdo foram criados os nés filhos quadras e vias em
cada area definida. O no filho quadras recebeu o operador TA_ShapeFile_Import,
que importou um arquivo shape para um processo de andlise. O nd filho vias
recebeu o operador padrdo dummy topdown, restringindo as vias posicionadas no
shape.

As classes identificadas (coberturas e solos) foram criadas abaixo do né
guadras. Na janela node editor, do sistema InterIMAGE, foi selecionado o operador
TA Baatz_Segmenter, e posteriormente foram atribuidas regras de decisdes no

operador topdown decision.
c) Mineracéo de dados

As regras aplicadas foram disponibilizadas pela arvore de decisdo J48 do
sistema de mineracao de dados WEKA. Esta arvore, que disponibilizou os limiares, &
uma implementacao do algoritmo ID3 (lterative Dichotomiser) no sistema WEKA. A
ideia basica do algoritmo é criar uma arvore de decisdo a partir de um conjunto de
dados, que, em uma abordagem topdown, verifica cada atributo em cada né da
arvore (MATHUR; KUMAR; SANTOS, 2012).

4.2.7 Avaliacéo da classificagao

A andlise da acuracia tematica foi aplicada em cada area de teste definida,
seguindo as seguintes avaliacdes:
1) quantificacdo do numero de amostras;
2) distribuicdo aleatoria de pontos de checagem;
3) investigacao por interpretacéo visual;
4) composicao da matriz de confusao;
5) calculo de concordéancia global;

6) coeficiente de concordancia Tau.

Por meio de uma distribuigdo multinominal, foi calculado o numero de
amostras. A unidade amostral utilizada foi o pixel.

A Equacdo IX, aplicada para se obter o tamanho da amostra n, é
(CONGALTON; GREEN, 1999):
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_ BILA-II)
b ax

.';\:lr

Onde:

N = numero de amostras;

B = obtido de tabela de distribuicdo qui-quadrado;
Grau de liberdade 1 - & [ k;

1-& = grau de confianca;

II; = no mapa, a classe com maior proporgao;
K = ndmero de classes;

b = erro admissivel.

Exemplo do célculo para quantificacdo de amostragem pode ser analisado na
Equacdo X. Para a area de teste 1 (2011), baseou-se na existéncia de 10 (dez)
classes (K), com nivel de confianca de 95% e erro admissivel de 5% (alfa = 0,05). O
valor da Equacao X foi obtido da tabela do qui-quadrado (1 grau de liberdade) e
alfa/k (0.005). O valor de B é X? (1, 0,995) = 7,879.

Valor do tamanho da amostra para o recorte do setor central da imagem
GeoEye de 2011 é:

_ BIL,A-TI,)

& (X)
N = 7,879(0,248)*(1-0,248)/ (0,05)?

1.954/0.0025 = 587

ApoOs a definicdo do nimero de amostra para cada area de teste, foi aplicada

N

investigacao por pontos aleatérios (centroide do pixel) por meio da ferramenta vetor,
do QuantumGIS. Posteriormente, foi feita checagem por interpretagdo visual
individualizada, auxiliada pela imagem da classificagdo final no InterlMAGE. Os
pontos checados foram classificados para compor matriz de confusdo, que
possibilitou calcular o indice de exatidao global e o coeficiente de concordancia Tau.

Essa etapa proporcionou avaliar a exatiddo tematica de cada area de teste
definida.

No capitulo 5 serdo apresentados os resultados e discussado das etapas da

pesquisa.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 FUSAO

Levando em consideracdo a conservacao do contetdo e a transferéncia de
detalhes, o resultado indicou os métodos GS (Gram Schmidt) e PC (Principais
Componentes) os mais adequados para a fusao de imagem do sensor GeoEye-1,
conforme mostrado na Figura 27. O método GS apresentou as cores de forma mais
proxima da realidade. O IHS (Intensity, Hue e Saturation) apresentou nitidez no
contorno dos alvos, mas as cores, principalmente as das piscinas, ficaram distantes
da realidade. O método Brovey teve o pior resultado apresentado, gerando imagem
fusionada com ruido. Esses ruidos apareceram, predominantemente, nas areas de
cobertura com telhado branco e solo com pisos branco, provocando o aparecimento
de pixels vermelhos. As cores de solo, ceramica, asfalto e vegetacédo ficaram
distantes da realidade.

Polizel et al. (2011) avaliaram as quatro técnicas de fusdo quanto a
capacidade de conservacao do conteudo espectral e transferéncia de detalhes com
objetivo de escolher a mais adequada para uma cena Ikonos e GeoEye do municipio
de Duque de Caxias - RJ. De acordo com os resultados obtidos recomendaram a
utilizacdo do método Gram-Schimdt para a imagem GeoEye-1. Este resultado foi

semelhante ao obtido na presente pesquisa.
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Figura 27 - Amostras dos resultados das aplicagGes das técnicas de fusdo

ISH — (Intensity — |, Hue — H e Saturation — S) Brovey

Fonte: Software ENVI.

Na Figura 28 pode ser analisada e comparada a imagem antes e depois da
fusdo usando a técnica GS.
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Figura 28 - Imagem nao fusionada e fusionada - (GeoEye 2011)

Amostra de imagem (2011) nao fusionada. Amostra de imagem (2011) fusionada.
Composicéo colorida (RGB). ENVI 4.7 Método GS do ENVI 4.7,
Identificag@o no SIG: Quadra 0142 Identificac&o no SIG: Quadra 0142

Fonte: Software ENVI.

A imagem depois de fusionada apresentou melhor visualizagdo e

possibilitando ao especialista identificar os objetos de interesse com maior nitidez.
5.2 SEGMENTACAO E AMOSTRAGEM

O sistema InterIMAGE possui biblioteca chamada TerraAIDA, com Varios
operadores. O operador utilizado foi o TA Baatz Segmenter, desenvolvido por Baatz
& Schape (2000). Neste operador, cada segmento gerado representa uma hipotese
a ser analisada pelo préximo né da rede seméantica. Parametros importantes foram
levados em consideracdo: compacidade, cor e escala. As quatro bandas do sensor
(O=Blue, 1=Green, 2=Red, 3=Infravermelho) foram inseridas e aceitas no sistema
com o mesmo peso (1), definindo a relevancia de cada banda na classificacdo. A
“‘compacidade” é a forma de agrupamento de pixel de cada objeto classificado, e é
representada por um valor. Um valor menor representa um objeto menos
compactado e um valor maior representa um objeto mais compacto. Por exemplo, na
Tabela 7 o valor da compacidade aplicado para telhado metélica clara (2011) € 0.5 e
para telhado metélica padrdo (2013) é 0.8, ou seja, 0s objetos identificados como
telhado metalica clara significam ser menos compactos que os objetos identificados
como telhado metalica padrdo. Os valores espectrais dos objetos sdo representados
pelo parametro “cor”. O parametro “escala” refere-se a um valor que define o
tamanho do objeto. As Tabelas 8 e 9 mostram parametros definidos, que,
combinados, apresentaram melhores resultados (separacédo) para cada classe nas

areas de teste:




83

a) Pardmetros aplicados utilizando a imagem de 2011 e 2013 para a area de

teste 1.

Tabela 8 - Parametros aplicados para a area de teste 1 — 2011 e 2013

Classes Bandade | Pesodas | Compacidade Cor Escala
Entrada Bandas 2011/2013 2011/2013 | 2011/2013
2011/2013 | 2011/2013

Telhado Palha N&o Néo N&o N&o N&o
Telhado Metdlica Clara 0,1,2,3 1,111 0.5/0.8 0.5/0.4 90/90
Telhado Metélica Amarela 0,1,2,3 1,111 0.5/0.8 0.5/0.4 90/90
Telhado Metalica Padrédo 0,1,2,3 1,111 0.5/0.8 0.5/0.4 90/90
Telhado Plastico Nao Nao Nao Nao Nao
Telhado Amianto 0,1,2,3 1,111 0.7/0.7 0.7/0.5 80/80
Telhado Ceramica Clara 0,1,2,3, 1111 0.8/0.5 0.3/0.5 80/80
Telhado Cerémica Escura 0,1,2,3, 1,111 0.8/0.5 0.3/0.5 80/70
Piscina 0,1,2,3 1,111 0.8/0.8 0.5/0.4 60/60
Telhado Especial Néo N&o Nao Nao N&o
Solo Exposto 0,1,2,3 1,111 0.8/0.5 0.8/0.5 70/60
Outro Solo 0,1,2,3 1,111 0.8/0.5 0.8/0.5 70/60

Fonte: Sistema InterIMAGE. Resultados.

b) Parametros aplicados utilizando a imagem de 2011 e 2013 para a area de

teste 2.

Tabela 9 - Parametros aplicados para a area de teste 2 — 2011 e 2013

Classes Banda de Peso das | Compacidade Cor Escala
Entrada Bandas 2011/2013 2011/2013 | 2011/2013

Telhado Palha Nao Nao Nao Nao Nao
Telhado Metalica Clara 0,1,2,3 1,111 0.1/0.8 0.5/0.4 90/90
Telhado Metalica Padrao 0,1,2,3 1,111 0.1/0.8 0.5/0.4 90/90
Telhado Plastico Nao Néao Néao Nao Nao
Telhado Amianto 0,1,2,3 1,111 0.7/0.4 0.7/0.5 90/80
Telhado Ceramica Clara 0,1,2,3 1,111 0.8/0.5 0.3/0.5 80/80
Telhado Ceramica 0,1,2,3 1,111 0.8/0.5 0.3/0.5 70/80
Escura
Telhado Ceramica Bege 0,1,2,3 1111 0.8/0.5 0.3/0.5 80/80
Telhado Ceramica Cinza 0,1,2,3 1,111 0.8/0.5 0.3/0.5 80/80
Piscina 0,1,2,3 1,111 0.8/0.2 0.5/0.4 70/70
Telhado Especial Nao Nao Nao N&o Nao
Solo Exposto 0,1,2,3 1,111 0.8/0.5 0.8/0.5 80/70
Solo Gramado 0,1,2,3 1,111 0.8/0.5 0.8/0.5 80/70

Fonte: Sistema InterIMAGE



84

Nas classes vias, vegetacdo e sombra n&do foram inseridos parametros

baseados no operador de Baatz e Schape (2000). Para a separacao da classe vias

utilizou-se arquivo vetorial em formato ESRI Shapefile. Por meio de um operador

NDVI, foi possivel fazer a separacdo das classes vegetacdo e sombra, aplicando-se

o operador de TA_Arithmetic, que resultou na separacdo das areas escuras na

imagem.

No Quadro 2 é exemplificada e comentada cada amostra das classes.

Quadro 2 - Analise de coleta amostral das classes interessadas

Telhado Metalica Branca

Analise:
Houve presenca e coleta em
todas as areas testes (2011 e

2013), menos na area de teste

Justificativa:
A ndo presenca desta cobertura
na area de teste 2 € devido a

caracteristica do bairro que

2 de 2013, que nao foi | predomina telhado de
identificada esta classe. ceramica.
Telhado Metalica Padréao Analise: Justificativa:

Houve presengca e coleta em
todas as areas testes (2011 e
2013).

Na area de teste 2 houve pouca
presenca, e esta principalmente

em construcdo comercial.

Telhado Metalica Amarela

Analise:

Houve presenga e coleta na
area teste 1 (2011 e 2013). Na
area de teste 2 esta classe nao

foi identificada.

Justificativa:
Na area de teste 2 houve pouca
presenca, e esta principalmente

em construcdo comercial.

Telhado amianto

Analise:

Houve presenca e coleta em
todas as éareas testes (2011 e
2013).

Justificativa:
Tipo de cobertura com muito
utilizada no municipio, esta em

todas as areas de teste.
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Telha Ceramica Clara

Analise:

Houve presenca e coleta em
todas as areas testes (2011 e
2013).

Justificativa:

Tipo de cobertura muito
utilizada no municipio, esta em

todas as areas de teste.

Telha Ceramica Escura

Analise:

Houve presenca e coleta em
todas as é&reas testes (2011 e
2013).

Justificativa:

Tipo de cobertura muito
utilizada no municipio, esta em

todas as areas de teste.

Telha Ceramica Bege

Analise:

Houve presenga e coleta na
area teste 2 (2011 e 2013). Na
area de teste 1 esta classe ndo
foi identificada.

Justificativa:

Na é&rea de teste 1 ndo foi
identificado esse tipo de
cobertura. S&o telhados mais

modernos.

Telhado Ceramica Cinza

Analise:

Houve presenga e coleta na
area teste 2 (2011 e 2013). Na
area de teste 1 esta classe nao
foi identificada.

Justificativa:

Na é&rea de teste 1 ndo foi
identificado esse tipo de
cobertura. S&o telhados mais

modernos.

Piscina

Andlise:

Houve presenca e coleta em
todas as areas testes (2011 e
2013).

Justificativa:

Estd presente em todas as
areas de testes. Aparece com
maior quantidade na area de

teste 2.
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Solo Exposto

Analise:

Houve presenca e coleta em
todas as areas testes (2011 e
2013).

Justificativa:

Estd presente em todas as
areas de teste. Aparece com
maior quantidade na area de
teste 2.

Outro Solo

Analise:

Houve presenga e coleta na
area teste 1 (2011 e 2013). Na
area de teste 2 esta classe nao
foi identificada.

Justificativa:
Na éarea de teste 2 nao foi
identificado esse tipo de solo.

Solo Gramado

Analise:

Houve presenga e coleta na
area teste 2 (2011 e 2013). Na
area de teste 1 esta classe nao
foi identificada.

Justificativa:

Na area de teste 1 ha pouca
presenca de parcelas vazias,
sem construgdes.

Fonte: Sistema InterIMAGE.

Nas Tabelas 10, 11, 12 e 13 e nos Gréficos 1, 2, 3 e 4 sao mostrados os

guantitativos das amostragens de cada classe, em cada area de teste. Nao ha

quantidade minima exigida do software InterlMAGE para coleta de amostras. O

namero utilizado foi considerado significativo no processo.




a) Areade teste 1 —2011

Tabela 10 - Classes e quantidade de amostras da area de teste 1 - 2011

Mo. Label Count

1| amianto 25
2| cemarica_dara 30
3| ceramica_escura 30
4| metalica_padrao 30
5| metalica_amarela 30
G| piscina 5
7| metalica_branca 20
2| solo_exposto

9| outro_solo 15

Fonte: Gerado pelo software WEKA.

Grafico 1 - Amostras da area de teste 1 - 2011
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Fonte: Gerado pelo software WEKA.

b) Area de teste 1 — 2013

Tabela 11 - Classes e quantidade de amostras da area de teste 1 - 2013

Mo. Label Count
1| amianta 25
2| ceramica_dlara 20
3| ceramica_escura 20
4| metalica_padrao 25
5| metalica_amarela 25
6| piscna 3
7| metalica_branca 3
3| solo_exposto 30
9| outro_solo 25

Fonte: Gerado pelo software WEKA.

Gréafico 2 - Amostras da area de teste 1 - 2013
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Fonte: Gerado pelo software WEKA.




c) Areade teste 2 — 2011

Tabela 12 - Classes e quantidade de amostras da area de teste 2 - 2011

Mo. Label Count
1| amianto 7
2| ceramica_bege 15
3| ceramica_clara 25
4| ceramica_escura 20
5| ceramica_cinza 20
6| metalica_padrao 7
7| metalica_branca 13
8| piscina 10
9| solo_exposto 25
10| solo_gramada 25

Fonte: Gerado pelo software WEKA.

Grafico 3 - Amostras da area de teste 2 - 2011

15
12
0
i i

Fonte: Gerado pelo software WEKA.

d) Area de teste 2 — 2013

Tabela 13 - Classes e quantidade de amostras da area de teste 2 - 2013

Mo. Label Count
1| amianto 10
2| ceramica_bege 10
3| ceramica_clara 25
4| ceramica_gscura 20
5| ceramica_cinza 15
6| metalica_padrao 10
7| pisdna 7
8| solo_exposto 25
9| solo_gramado 25

Fonte: Gerado pelo software WEKA.

Grafico 4 - Amostras da area de teste 2 - 2013

15

Fonte: Gerado pelo software WEKA.
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A ferramenta sample editor, do sistema InterIMAGE, permitiu selecionar e
exportar cada atributo escolhido. Para todas as classes foram atribuidos os mesmos
atributos. Fazem parte da exportacéo os arquivos com extensdes .dbf, .shp e .shx. A
Figura 29 é um exemplo dos atributos escolhidos e exportados da classe ceramica

escura.

Figura 29 - Exemplo de sele¢cdo para exportacédo de atributos

—| maxpixeld = maxPixelValue('image_layerd") I
—| minpixell = minPixelValue('image_layer1") I
—I divd_1 = bandMeanDiv('image_layerd','image_layer1") | —| minpixel2 = minPixelvalue(‘image_layer2’) I
~| div4_3 = bandMeanDiv('image_layerd’,'image_layer3’) | H minpixel3 = minPixelvalue(image_layer3") |
—| brightness = brightness('image") | —| minpixel4 = minPixelValue('image_layer4') |
—| meanl = mean('image_layerl”) |
H entropyl = entropy(‘image_layer1’) | H mean2 = mean(‘image_layer2") |
—I entropy2 = entropy('image_layer2") | ‘l mean3 = mean(‘image_layer3’) I
H entropy2 = entropy(‘image_layer3’) | ‘l mean4 = mean(‘image_layerd’) I
—I entropy4 = entropy(‘image_layera") | ‘I ratiol = ratio('image_layer1’) I
_| compacity = compacity I —I ratio? = ratio('image_layer2") I
—I maxpixel1l = maxPixelValue('image_layer1') I —I ratio3 = ratio(‘image_layer3’) I
H maxpixel2 = maxPixelvalue(‘image_layer2") | | ratiod = ratio('image_layera") |
—I maxpixel2 = maxPixelValue('image_layer3") I —

Fonte: Software InterIMAGE.

Com os resultados das exportacdes dos atributos de cada classe foi possivel
juntar todos os dados em um Unico arquivo .csv, pois € nesta extensdo que 0
minerador WEKA consegue ler os dados e processéa-los. A Figura 30 mostra uma

por¢cdo dos dados reunidos.

Figura 30 - Exemplo de arquivo unificado com dados exportados do InterIMAGE
e -5

Arquive  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

. e, Cclass, compacity, div4 1, . E , maxpixell, maxpixelZ, |5
0.051355, 362.070804, 0.105703, amianto, 0.103991, 1.730492, 2.459265, 5.323531, 6.322027, 6.147357, 6.505818, 359.000000, —
1.499324, 334.311881, 0.262013, amianto, 0.034472, 1.652338, 2.461671, 5.487340, 6.099183, 5.552735, 7.113148, 343.000000,
0.773002, 304.640289, 0.200070, amianto, 0.028359, 1.649349, 2.611864, 5.484493, 6.058885, 5.883959, 7.173144, 350.000000, |
0.127331, 319.766667, 0.252654, amianto, 0.087957, 1.505713, 2.304651, 5.593318, 5.807359, 5.348235, ©.558525, 329.000000, |=
0.080733, 326.664634, 0.145554, amjanto, 0.097921, 1.675374, 2.513450, 4.799733, 5.280206, 5.283221, 5.916819, 301.000000,
0.567441, 299.400986, 0.183746, amianto, 0.022002, 1.649850, 2.605660, 5.109576, 5.730652, 5.565244, 6.741130, 303.000000,
0.205152, 307.618571, 0.1B8356, amianto, 0.032079, 1.757586, 2.650704, 5.267792, 5.683345, 5.504017, 6.407928, 299.000000,
1.5232345, 310.906870, 0.172388, amianto, 0.032345, 1.676745, 2.567975, 4.905634, 5.464166, 5.305855, 6.624680, 344.000000,
0.045019, 311.285907, 0.229677, amianto, 0.020571, 1.781729, 2.640683, 5.482741, 6.056506, 5.777082, 7.010561, 318.000000,
1.196293, 326.951087, 0.171133, amianto, 0.031207, 1.690838, 2.530222, 5.486500, 5.810980, 5.578499, 6.843742, 337.000000,
0.227716, 888.250996, 0.295842, ceramica_bege, 0.070268, 1.942039, 1.920554, 6.176244, 6.961336, 6.664139, 7.034345, ©678.0C
0.050100, 670.216379, 0.277155, ceramica_bege, 0.066281, 1.685372, 1,851186, 6.112485, 6.784145, 6.139277, 6.973644, 596.0C
1.447889, 838.437853, 0.188374, ceramica_bege, 0.101710, 2.066985, 1.936956, 5.518442, 5.866546, 6.096800, 6.755520, 612.0C
1.439338, 955.877083, 0.197088, ceramica_bege, 0.047922, 1.763467, 1.857138, 6.209733, 6.585060, 6.015897, 7.115079, 767.0C
1.389965, 831.095436, 0.173240, ceramica_bege, 0.119499, 1.702977, 1.869972, 5.886295, 6.557124, 6.371190, 7.288808, 722.0C
0.007330, 906.230263, 0.312476, ceramica_bege, 0.078846, 2.026541, 1,957649, 5.678300, 6.569502, 6.193444, 6.947856, 686.0C
0.020987, 972.873904, 0.328392, ceramica_bege, 0.074208, 1.750203, 1.882974, 5.790826, 6.517097, 5.865488, 6.770635, 775.0C
0.000000, 826.491379, 0.176604, ceramica_bege, 0.109817, 2.258781, 2.023073, 5.897817, 6.595523, ©.318880, 7.045083, ©842.0C
0.309947, 697.123457, 0.217630, ceramica_bege, 0.104543, 2.007588, 1,958956, 5.309361, 6.067207, 5.773777, 6.479972, 530.0C
1.335601, 719.092337, 0.238470, ceramica_bege, 0.060329, 2.383677, 2.094031, 5.654342, 6.445650, 6.018821, 6.950864, 513.0C
1.238464, 507.299769, 0.181718, ceramica_clara, 0.133290, 3.514774, 2.688163, 5.757381, 6.393699, 6.759184, 6.988458, 439.C
0.445493, 560.047337, 0.273676, ceramica_clara, 0.116285, 3.079627, 2.215787, 4.264323, 5.462382, 5.173813, 5.766062, 337.C
1.480536, 532.982798, 0.216005, ceramica_clara, 0.079372, 3.437514, 2.313517, 5.528958, 6.181826, 5.955102, 6.631543, 325.C
0.692134, 522.756637, 0.291838, ceramica_clara, 0.1860909, 3.359821, 2.313185, 5.272328, 5.846382, 5.627540, 6.158285, 312.C
1.198848, 402.369318, 0.157547, ceramica_clara, 0.184251, 2.992881, 2.624352, 5.266557, 5.652994, 5.997765, ©.165189, 302.C
1.428251, 459.797674, 0.142891, ceramica_clara, 0.093702, 3.179117, 2.315044, 5.101221, 5.665672, 5.184758, 6.129738, 287.C
0.469424, 546.109312, 0.285958, ceramica_clara, 0.067869, 3.699415, 2.256497, 4.626286, 5.109355, 4.942594, 5.939878, 308.C
1.559058, 469.170259, 0.144749, ceramica_clara, 0.153365, 3.017236, 2.446953, 4.487967, 5.160844, 4.853388, 5.809285, 301.C
0.019189, 556.548203, 0.223611, ceramica_clara, 0.053694, 3.390525, 2.480408, 5.383604, 6.156623, 5.821922, 6.533539, 339.C
0.684773, 505.057778, 0.291953, ceramica_clara, 0.070966, 2.910559, 2.122592, 4.765566, 5.452931, 5.136278, 6.130309, 326.C
4 n | F

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.3 MINERACAO DE DADOS

O resultado da mineracdo de dados foi uma arvore de decisdo exploratéria
com valores de limiares prontos para serem inseridos no InterIMAGE. Este
procedimento agilizou e eliminou a subjetividade na implementacdo das regras de
decisbes que poderiam ser geradas pelo analista no sistema InterIMAGE.

N&o foi possivel leitura dos dados do sistema WEKA (limiares) direto pelo
sistema InterIMAGE, pois ndo ha mecanismos disponiveis para esse processo . Os
dados foram inseridos manualmente, em cada classe, por meio da janela Node
Editor, no operador Decision Rule for TopDown do sistema InterIMAGE, conforme

apresentado na Figura 31.

Figura 31 - Janela Node Editor do sistema InterIMAGE
Node Editor B %

Name Value i

4

BottomUp Dedision... ()
BottomUp Operator Dummy BottomUp

Breakpoint None

Class amianto
Regras de decisdo —— .

TopDown Dedision ... O—l

WEKA

Fonte: Sistema InterIMAGE.

TopDown Multi-Class

TopDown Operator  TA_Baatz_Segmenter
BottomUp
el TopDown
a) Input Image image
al) Input Bands (co... 0,1,2,3
a2) Input Weights (... 1,1,1,1
b) Compactness W... 0.7
¢) Color Weight 0.7
d) Scale Parameter 80
€) Use Optimization no
f) Reliability 0.2
g) Eudidean Distan... 20

As Figuras 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38 e 39 apresentam a arvore de cada area

de teste (2011 e 2013) e a matriz de confusdo gerada pelo sistema WEKA,

respectivamente.

apresentada.

A regra de decisao

inserida no

InteriIMAGE

também é
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a) Area de teste 1 (2011)

Figura 32 - Arvore de decis&o e matriz de confuséo — Area de teste 1 (2011).

P

== (1207288 = (.207298

<= 300454724 = 300454724 == 599 =809
== ) 245847 = 0245847 == 524 396522 » 524 306522

wan

«=1.397445 = 1397445 «=0.929589 = 0928599 <= 1136609 =1.136608
=480 ==201 =201 += 55143871 = 551.43671

== 370 =370 == 469.04878 = 460.04878

a c d e £ g h 1 <-- classified as

25 00 0 0 0 0 0 0| &= amianto
029 1 0 0 0 0 0 0| b= cemarica clara
0 030 0 0 0 0 0 0| c= ceramica escura
o0 030 0 0 0 0 011 d= metalica padrao
a0 0 02% 0 0 0 11| &= metalica amarela
oo o0 o0 1 4 0 0 0] £= piscina
g 0 0 0 0 020 0 01| g= metalica branca
a0 0 0 0 0 020 01 h= solo exposto
1 00 0 0 0 0 014 1| 1i= outro solo

Fonte: Software WEKA.
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Figura 33 - Apresentacdo das regras de decis&o no sistema IntelMAGE - Area de teste 1 (2011).

ratio('image_layer2’) < 0.207296 | ratio{'image_layer2') > 0.207296 |

mean(‘image_layer2’) > 398.454724 I minPixelValue('image_layerl') < 899 |

ratio('image_layer3') < 0.245847 |

(‘image_layer1’) < 524.396522 |

angle > 1.397445

ratio(‘image_layer2') < 0.207296 |

ratio('image_layer2’) < 0.207296 |

mean(‘image_layer2') > 398.454724 |

mean(‘image_layer2’) > 398.454724 |

ratio("image_layer3') > 0.245847 |

angle > 0.929599

minPixelValue('image_layerl') > 480

ratio(‘image_layer2') = 0.207296 |

mean(‘image_layer2") > 398.454724 |

minPixelValue('image_layer3') < 480 |

minPixelValue('image_layer2') < 370 |
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ratio(‘image_layer2') < 0.207296 |

mean('image_layer2') < 398.454724 |

ratio('image_layer2’) > 0.207296 | ratio(‘'image_layer2') > 0.207296

‘image_layer1’) < 899 I

minPixelValue('image_layer1') < 899 |

bandMeanDiv('image_layer4’','image_layer3’) > 1.136609

mean(‘image_layer2') < 551.43871 |

mean(‘image_layer2’) > 551.43871 |

‘image’) = 469.04878 |

ratio(‘image_layer2') > 0.207296 |

minPixelValue('image_layerl’) < 899 |

bandMeanDiv('image_layer4’,'image_layer2’) < 1.126609

minPixelValue('image_layerd’) > 201 I

ratio('image_layer2') > 0.207296

minPixelValue('image_layerl') > 899 |




Fonte:

ratio(‘image_layer2') < 0.207296 |

mean('image_layer2') > 308.454724 |

minPixelValue('image_layer3') < 430 |

minPixelValue('image_layer2’) > 370 |

Software WEKA.

ratio('image_layer2') > 0.207296

minPixelValue('image_layerl') < 899 |

mean('image_layer1') > 524.3906522 |
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ratio('image_layer2') < 0.207296 |

mean(’image_layer2’) > 398.454724 |

ratio('image_layer3') < 0.245847 |

angle < 1.397445

bandMeanDiv('image_layer4’,'image_layer3') > 1.136609 I

H mean('image_layer2') = 551.43871 |

(‘image’) > 469.04878 |

ratio('image_layer2') > 0.207296 |

minPixelValue('image_layerl') < 899 I

bandMeanDiv('image_layer4','image_layer3') = 1.136609

minPixelValue('image_layer4’) < 201 I
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b) Area de teste 1 (2013)

Figura 34 - Arvore de decis&o e matriz de confus&o. Area de teste 1 (2013)

=
i

== (12677648 »(.2577648

== 0182618 » 0182618

<= 333883162 = 333883162 «=192 =182 «= 485 = 485
<= 348 =348 «=13%5 =135
<=1985288 =1.985288

pd N
D O

==1.312548 »0.312548

<-- classified as
amianto
= ceramica clara

21

]
[
[
[
[ T R
m
1

= ceramica_ escura
= metalica_ padrao
= metalica amarela

s T . B s I I )

23
24
piscina

= metalica_ branca
= 3oclo_eXxposto

= outro solo

[ T T Y . O e Y . O
[ e R I e
[ e R R
oo o oo
[ R R
[ O T Y VO s T Y e R s s I 1
[ R PO I T R = Y =
[ ]
[T e T e B T e R T
[ e e R R e R e R
k= = I T | O = TR I
I

L]
P
[43]

Fonte: Sistema WEKA.
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Figura 35 - Apresentacéo das regras de decis&o no sistema IntelMAGE - Area de teste 1 (2013)
Amianto

ratio('immmagem_layer2') > 0.2577638 |

ratio('immmagem_layer3') = 0.3125438 |

minPixelValue('immmagem_layer3’) < 192 |

Ceramica Clara

ratio("immmagem_layer2') = 0.257768 I

ratio('immmagem_layer2’) > 0.182618 |

Ceramica Escura

ratio("‘immmagem_layer2’) = 0.257768 |

ratio('immmagem_layer3') < 0.182818 |

mean('immmagem_layer2") = 333.883162 |

Metalica Amarela

ratio( immmagem_layer2') > 0.257768 | ratio( immmagem_layer2') > 0.257768 |

ratio('i _layer2') < 0.312548 |

ratio("'immmagem_layer2’) = 0.312548 |

minPixelValue('i _layer3') > 192 I

minPixelValue('immmagem_layer3') > 192 |

_layer1’) < 349 |

_layer1’) < 1.985288 | minPixelValue('i _layer1l') > 349 I

_layerd’,'ii

Metalica Branca

ratio('immmagem_layer2') > 0.257768

ratio('immmagem_layer2') > 0.312548 I

maxPixelValue('immmagem_layer3') > 485 I
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Metalica Padrao

ratio('immmagem_layer2') > 0.257768

ratio('i _layer2') > 0.312548 |

maxPixelValue(' immmagem_layer3') < 485 |

minPixelValue('immmagem_layer3') > 135 |

Solo Exposto

ratio('Q _layer2’) < 0.257768

ratio('immmagem_layer3') < 0.182618 |

mean('immmagem_layer2’) > 333.882162 |

Outro Solo

ratio('immmagem_layer2') > 0.257768

ratio( i _layer2’) < 0.312548 |

minPixelValue( immmagem_layer3') > 192 |

minPixelValue(i _layer1™) = 349 |

bandMeanDiv(‘immmagem_layer4','immmagem_layerl’) > 1.935238

Piscina

ratio('immmagem_layer2") > 0.257763

ratio("immmagem_layer2’) > 0.312543 |

maxPixelvValue(' immmagem_layer3') = 485 I

minPixelValue('immmagem_layer2') < 135 |

Fonte: Sistema InterIMAGE.
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c) Area de teste 1 (2013)

Figura 36 - Arvore de decis&o e matriz de confus&o - Area de teste 2 (2011)

== 470335932 = 479355932

-

<=7 =721 «=1.310797 =1.310797

e

“= 1312 =312 ==1129 =1128 <= 646 =646
== 470 64 = 470 64 == 02655 = 0. 2658 == 0266063 » (1. 256069

wiors| e cmesmms sossemmng

= (002303

a b o d e £ g h 1 <—— clazzified as=

10 o 0 0 O 0 O 0 QO] =& amiznto
010 0o 0 0 0 0 0 01 b= ceramica bege
0 024 1 0 0 0 0 0] c= ceramica_clara
0 0 020 0 0 0 0 0] d= ceramica_escura
0 0 0 015 0 0 0 0] e = ceramica_cinza
0 0o 0 010 0 0 01 £= metalica_padrao
o a0 o0 0o o 0 7T 0 0] g= piscina
0 01 1 0 0 022 11 h= solo_exposto
o o0 0 0 a 0 0251 i= 3olo gramado

Fonte: Sistema WEKA.



Figura 37 - Apresentacéo das regras de decis&o no sistema IntelMAGE - Area de teste 2 (2011)

mean('imageuni_layer3') £ 479.355932

maxPixelValue('imageuni_layerl') = 721

minPixelValue('imageuni_layer3') < 312

mean('imageuni_layerl') > 479.64

mean(’'imageuni_layer3") > 470.355932
bandMeanDiv('imageuni_layerd’,'imageuni_layerl’) > 1.310797

minPixelValue('imageuni_layer1l’) < 546

ratio('imageuni_layer3") > 0.255069

angle > 0.002803

mean('imageuni_layer3') < 479.355932

maxPixelValue('imageuni_layerl') < 721

minPixelValue('imageuni_layer3') > 312

mean('imageuni_layer3’) > 479.255932

bandMeanDiv('imageuni_layer4’,'imageuni_layerl’) > 1.210797

minPixelValue('imageuni_layerl’) > 546




100

mean('imageuni_layer3') > 479.355932

i_layerl') = 1.310797

maxPixelValue('imageuni_layer2') < 1129 |

ratio('imageuni_layerd') > 0.2655 |

mean('imageuni_layer3") > 479.355932 mean('imageuni_layer3") > 479.355932

i_layerd’, i i_layerl’) < 1.210797 ( i_layerd’, i i_layerl') < 1.310797 |

maxPixelvalue('imageuni_layer2’) > 1129 I maxPixelValue('i i_layer2’) = 1129 |

ratio{ imageuni_layerd4’) < 0.2655 I

mean('imageuni_layer3') > 479.355932 i i_layer3’) > 479.355932

i_layerd’, i i_layerl’) > 1.310797 I iv(’ i_layerd’,’i i_layerl’) > 1.310797

minPixelValue('imageuni_layer1') < 546 | i ’ i_layerl’) <546 |

ratio(i i_layer3’) < 0.255069 | ratio('i i_layer3") > 0.255069 |

mean('imageuni_layer3') < 479.355932 |

maxPixelValue('imageuni_layer1’) < 721 |

i_layer3') =312 |

i_layer1’) < 479.64 |

mean(’'imageuni_layer3’) = 479.355932 |

maxPixelValue('imageuni_layer1') > 721 |

Fonte: Sistema InterIMAGE.
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d) Area de teste 2 (2013)
Figura 38 - Arvore de decis&o e matriz de confus&o - Area de teste 2 (2013)

A

<= 0241356 = 0.241356

== (130992 = 0130092 == (.311789 »0.311789

fr—

<= 323568873 » 323568873 == 0107652 = 0107652
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<= 332468235 = 332468235

ER e ——
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i
[ v
=T~ 3

amianto

[
=}
21

ceramica bege
ceramica_clara
ceramica escura
ceramica_cinza
metalica padrao
piscina
solo_exposto
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Fonte: Sistema WEKA.



Figura 39 - Apresentacédo das regras de decisdo no sistema InteIMAGE - area de teste 2 (2013)

ratio('immageem_layer2') > 0.241356

ratio(‘immageem_layer2’) < 0.311789

minPixelValue('immageem_layer2') < 646

maxPixelValue{ immageem_layer2’) < 498

ratio('immageem_layer2’) = 0.241356

ratio('immageem_layer3’) > 0.130992

mean('immageem_layer3') > 323.568373

ratio('immageem_layer2’) = 0.241356

ratio('immageem_layer3’) > 0.120992

mean('immageem_layer3') = 323.568873

mean(’immageem_layer2') > 332.468235

ratio('immageem_layer2’) > 0.241356

ratio('immageem_layer2’) = 0.311789

minPixelValue('immageem_layer2') > 646

ratio('immageem_layer2’) > 0.241356

ratio('immageem_layer2') = 0.311789

Pixelvalue('immageem_layer2’) < 646

maxPixelValue('immageem_layer2') > 498




ratio{ immageem_layer2') > 0.241356 |

ratio("immageem_layer2’) > 0.311789 |

compacity < 0.107652 |

ratio(i _layer2") < 0.241356 |

ratio('immageem_layer3') > 0.130992 I

_layer3") < 323.568873 |

mean(‘immageem_layer2’) > 332.468235 |

ratio("'immageem_layer2") < 0.241356

ratio("immageem_layer3’) = 0.130992

ratio('immageem_layer2') > 0.241356 I

_layer2') > 0.311789 |

compacity > 0.107652 |
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Fonte: InterIMAGE.

Os poligonos formados por meio da segmentacdo no sistema InterlMAGE

ganharam valores para cada atributo escolhido (compacidade, brilho etc.). A partir

das amostras de objetos rotulados (metalica, amianto etc.) foram extraidos e

exportados valores de atributos para aplicagdo da técnica de mineracédo de dados,

utilizando sistema WEKA que disponibilizou valores de limiares. Esses valores

podem ser uma média, valor minimo, valor maximo ou mesmo um resultado de uma

operacdao aritmética. Os valores apresentados na arvore de decisdo podem

intercalados e inseridos no InterMAGE, por exemplo: ratio < 0,2 e compacity > 0.10.

A ideia da intercalacdo no processo € atribuir varios valores de atributos diferentes
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para melhor caracterizar o objeto da classe. Na técnica aplicada ndo houve tentativa
e erro para chegar ao resultado.

5.4 CLASSIFICACAO

O primeiro resultado da classificacdo de cada area de teste obteve objetos

nao rotulados, conforme mensurados na Tabela 14.

Tabela 14 - Porcentagem de objetos nao rotulados em cada area de teste

Area classificada Porcentagem de objetos néo rotulados na classificagéo
Area de teste 1 - 2011 0,78%
Area de teste 1 - 2013 2,68%
Area de teste 2 - 2011 3,24%
Area de teste 2 - 2013 8,4%

Fonte: Sistema InterIMAGE

Por meio de identificacdo visual (Figura 40), foi constatado que algumas
classes tiveram objetos ndo rotulados. Isso se explica pelo fato de os critérios
utilizados para identificar objetos dessas classes ndo rotuladas serem muito
restritivos. Outra questdo que deve ser levada em consideragédo é que entre um alvo
e outro existem pixels com cores de outros alvos, assim, ndo € classificada como
uma classe e nem com outra.

A Figura 40 mostra alguns objetos néo rotulados pela classificagéo, deixando
algumas lacunas, conforme indicado pelas setas de coloracdo branca. As demais
coloragbes (verde, marrom, azul etc.) sdo objetos classificados tais como:

vegetacao, telhado de ceramica, piscina etc.

Figura 40 - Amostra do resultado da classificag@o. Objetos néo rotulados

Fonte: Sistema InterIMAGE.
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Nas classificagdes que tiveram objetos ndo rotulados foram feitas novas
amostragens dos objetos n&o rotulados, principalmente a ceramica escura e a
sombra. Foi gerada uma segunda arvore de decisdo no sistema WEKA e novos nés
(Figura 40) foram criados na rede semantica.

Abaixo do n6 quadras foi criado um udltimo nd, chamado n-identificado, que
recebeu o operador dummy topdown com um valor de reability 0.1 para ser o ultimo
ndé a ser tratado. Foram criados como nas-filhos do no n-identificado os noés
ceramica, sombra e n-identifica. Os dois primeiros receberam 0s mesmos
operadores aplicados na amostragem (baatz_segmenter), com parametro padréo, e
0 ultimo recebeu o operador padrdo dummy topdown com reability 0.1 para rotular

agueles objetos que nao foram identificados pelo classificador.

Figura 41 - Novos nés inseridos na classificag8o em todas as areas de teste

B n-classificado

sombra__

ceramica__

Fonte: Sistema InterIMAGE.

5.5 MAPAS TEMATICOS E AVALIACAO DA CLASSIFICACAO

Neste tdpico sdo apresentados os mapas tematicos gerados das duas areas
testes (2011 e 2013). Suas matrizes de confusdo e as avaliacées de cada area teste
serdo apresentadas e discutidas.

Para a analise da exatiddo, as classes ceramica clara e ceramica escura
foram reunidas em uma mesma classe chamada ceramica, por apresentar a mesma
tonalidade de cor (vermelho) e a mesma caracteristica.

No mapa tematico (Figura 42), area de teste 1 de 2011, é possivel verificar a
separacdo das classes. O resultado da classificacdo da area de teste 1 de 2011
apresentou 5,47% de sombra. Essa classe aparece em maior quantidade nas
regides em que as edificacdes séo altas e influenciadas pelo angulo de visada do
sensor (64 graus para as imagens de 2011 e 43 graus para as imagens de 2013). As
confusdes maiores apareceram nas classes de ceramica (clara e escura) e solo
exposto, havendo dificuldades na separacdo por apresentarem as mesmas

caracteristicas de cor, textura e forma. A mistura espectral também ocasionou as
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confusBes. Um exemplo € mostrado na Figura 42. Outras confusdes também foram

identificadas em amianto e sombra e outros.

Figura 42 - Mapa temético da classificacdo da area de teste 1 (2011)

Mapa Tematico de Cobertura de Solo - Area de Teste 1 - Imagem de 2011
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Fonte: Software InterIMAGE.
Figura 43 - Classificacdo confusa de cerdmica escura e solo exposto

702535

02740

E305080

E304E7D

E304680
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Ceramica

Classificacao
Ceramica escura

Fonte: Software InterIMAGE.
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Os resultados mostraram, por meio de analise visual da classificacdo e dos

dados da matriz de confusdo, que coberturas metdlicas, vegetacdo, sombra,

piscinas e vias tiveram melhor separagcéao, com pouca confuséo.

A matriz de confusdo permitiu avaliacdo da acuracia da classificacdo (2011),

conforme a Tabela 15.

Tabela 15 - Matriz de confus&o — Area de teste 1 - 2011

REFERENCIA - VERDADE

AMIANTO | CERAMICA METALICA VIAS | SOLOEXPOSTO | OUTROSOLO |SOMBRA [ VEGETACAO | N-IDENTIFICA | PISCINA | TOTAL

AMIANTO 43 1 4 1 49

° CERAMICA 5 113 15 1 134
q, METALICA 1 46 47
3 VIAS 130 130
% [sooexposTo 3 28 28 59
< [ outrosoLo 3 2 30 40
© SOMBRA 15 1 39 55
VEGETACAO 1 64 65
N-IDENTIFICA 2 1 5 8

PISCINA
TOTAL 73 147 49 131 a3 34 39 64 7 587

Fonte: QuantumGlIS e InterIMAGE

A porcentagem da exatidao total para esta classificacdo atingiu valores de

exatiddo global e Tau de 85% e 83%, respectivamente. Os nameros surgiram de

uma equacao, que quantificou 587 amostras, conforme apresentado na figura 43.

Figura 44 - Amostra aleatoria simples da

Fonte: t

are Quantu

S

S

mGIS.

areas de teste 1 - 2011

Na Figura 44 pode-se avaliar os resultados da classificagéo da area de teste 1

(2013). O resultado da classificacdo apresentou 3,52% de sombra. Os resultados

foram parecidos com a classificacdo de 2011,

apresentando confusédo

principalmente nas classes cobertura cerdmica e solo exposto. Ao avaliar a classe

piscina, por meio de identificagcdo visual e analise dos dados da matriz de confuséo

da Tabela 16, é possivel verificar que a classificacdo néo foi satisfatéria nessa area

de teste, apresentando confusao e separagao ruim.



Figura 45 - Mapa tematico da classificacdo da area de teste 1 (2013)

Mapa Tematico de Cobertura de Solo - Area de Teste 1 - Imagem de 2013
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Fonte: Software InterIMAGE.
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Por meio de analise visual da classificacdo e dos dados da matriz de

confusao foi possivel verificar que vias e vegetacao tiveram uma melhor separacgéo,

sem indicio de confusdo. A matriz de confusdo da Tabela 16 permitiu avaliagdo da

acuracia da classificacao.



Tabela 16 - Matriz de confus&o — Area de teste 1 - 2013
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REFERENCIA

- VERDADE

N A

CERAMICA

METALICA

VIAS

SOLO EXPOSTO

OUTRO SOLO

SOMBRA

VEGETACAO

PISCINA

TOTAL

AMIANTO 60 1 2 63

° CERAMICA 3 71 1 38 113

g, METALICA 2 5 60 1 68

S VIAS 185 185

%  [soLoExposto 2 15 48 65

< OUTRO SOLO 12 5 15 1 8 a1

© SOMBRA ) 2 19 4 33

VEGETACAO 58 58
PISCINA

TOTAL 87 98 77 185 89 8 19 58 5 626

Fonte: QuantumGlIS e InterIMAGE

A porcentagem da exatidao total para esta classificacdo atingiu valores de

exatiddo global e Tau de 81% e 78%, respectivamente. Os numeros surgiram de

uma equacao que quantificou 626 amostras, conforme apresentado na Figura 46.

Figura 46 - Amostra aleatori

No mapa temético (Figura 47) da area de teste 2 de 2011, é possivel verificar
a separacao das classes. Houve menos presenca de sombra (1,70%), por tratar-se

“ A. r‘ﬁ'i \
Fonte: Software QuantumGlS.

a simpl

es das areas de teste 1 - 2013

de setor residencial, caracterizado pela presenca de edificagbes baixas. Cobertura

de cer@mica e solo exposto teve confuséo significativa na classificacdo, conforme

apresentado na matriz de confuséo (Tabela 17) e analise visual da classificacéo.
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Figura 47 - Mapa tematico da classificacdo da area de teste 2 (2011)

Mapa Tematico da Cobertura de Solo - Area de Teste 2 - Imagem de 2011 |
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Fonte: Software InterIMAGE.
Vegetacgdo e vias tiveram melhor resultado na classificagédo, apresentando-se
sem confusdo e com boa separacdo. A matriz de confuséo (Tabela 17) permitiu uma

avaliacdo da acuracia da classificacao.



Tabela 17 - Tabela 14 - Matriz de confusdo — Area de teste 2 - 2011
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REFERENCIA - VERDADE

AMIANTO

CERAMICA

CERAMICA BEGE

CERAMICA CINZA

METALICA

VIAS

SOLO EXPOSTO

SOLO GRAMADO

SOMBRA

VEGETACAO

PISCINA

IDENTIFI]|

TOTAL

AMIANTO 8 8
CERAMICA 66 34 10 110

o [ cERAMICABEGE 8 1 3 12

'S | cERAMICA CINZA 7 1 )
S METALICA 1 1 2 1 8 13
2 VIAS 103 103
< SOLO EXPOSTO 7 36 3 7 76 129
“ | soLo GRAMADO 5 1 54 60
SOMERA 2 15 4 21
VEGETACAO 54 54

PISCINA 1 1
N-IDENTIFICA 1 3 5 10
TOTAL 2 105 13 16 9 103 13 79 7 54 1 5 529

Fonte: QuantumGlIS e InterIMAGE

A porcentagem da exatiddo total para esta classificacdo atingiu valores de

exatiddo global e Tau de 74% e 72%, respectivamente. Os numeros surgiram de

uma equacao que quantificou 529 amostras, conforme apresentado na Figura 48.

A Figura 49 mostra o mapa teméatico da ultima classificacdo executada, a area

de teste 2 (2013), que predominou a classe ceramica entre as coberturas e

apresentou 1,53% de sombra. As classes vegetacao, vias e solo gramado tiveram

melhor resultado na classificagdo, com boa separacdo e sem indicio de confuséo,

conforme andlise visual da classificacdo e dos dados apresentados pela matriz de

confusao (Tabela 18).




Figura 49 - Mapa tematico da classificacdo da area de teste 2 (2013)
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Fonte: Software InterIMAGE.
A classe ceramica cinza apresentou confusdo expressiva com outras classes,

1

13

principalmente com a classe solo exposto. As classes vias, vegetacdo e solo

gramado foram mais bem classificadas, com poucas confusdes e boa separacdo. A

matriz de confusdo permitiu uma avaliacdo da acuracia da classificacdo, conforme

Tabela 18.

Tabela 18 - Matriz de confusdo — Area de teste 2 - 2013

AMIANTO

REFERENCIA - VERDADE

I i

CERAMICA

CERAMICA BEGE | CERAMICA CINZA

METALICA

VIAS

SOLO EXPOSTO

SOLO GRAMADO

SOMBRA

VEGETACAO

PISCINA

IDENTIFIC]

TOTAL

14

3

CERAMICA

3

%)

5

14

3

CERAMICA BEGE

6 1

CERAMICA CINZA

28

4

METALICA

2

VIAS

CLASSIFICAGAO

92

SOLO EXPOSTO

10

11

58

SOLO GRAMADO

SOMBRA

VEGETACAO

PISCINA

N-IDENTIFICA

2

~

TOTAL

28

90

6 58

92

76

525

Fonte: QuantumGlIS e InterIMAGE

A porcentagem da exatiddo total para esta classificacdo atingiram valores de

exatidao global e tau de 85% e 84, respectivamente. Esse resultado teve a influéncia

do aumento de propor¢cdo da classe vegetacdo na classificacdo, contudo, essa

classe ndo apresentou confusdo e houve boa separacdo. Os numeros surgiram de

uma equacao que quantificou 525 amostras, conforme apresentado na Figura 50.

Fonte: Software QuantumGilS.

Figura 50 - Mapa tematico da classificacdo da area de teste 2 - 2013

O maior niumero de amostras aplicado foi na area de teste 1 (2013), conforme

apresenta a tabela 3, com 626 amostras. O motivo é a proporcado da classe com
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maior area no mapa (vias = 28%), ou seja, quanto maior essa propor¢ao maior o
namero de amostras (GRENIER et al. 2008).
A Tabela 19 apresenta a exatiddo global e Tau da classificacdo de cada area

de teste.
Tabela 19 - indice de exatiddo global e Tau da classificacéo
AREA DE TESTE 1 | AREA DE TESTE 2
Ano da imagem 2011 2013 2011 2013
Exatidao Global 85% 81% 74% 85%
Exatidao TAU 83% 78% 72% 84%
Quantidade de amostras 587 626 529 525

Fonte: Sistema InterIMAGE

5.6 ANALISE COMPARATIVA DE AREA: SIG E INTERIMAGE

No Quadro 3 podem ser observados exemplos de andlises comparativa de
areas de cobertura e sem ocupacdo registradas no SIG e classificadas no
InterIMAGE. Conforme mostram os resultados, houveram limitacbes para
identificacdo precisa nos limites das areas, em funcdo da caracteristica dos software
e do processo de classificacdo. Com relacdo da discrepancia das areas analisadas,
entre o SIG e o dados classificado pelo InterIMAGE, em alguns casos chegou a

diferenca de 31%. A diferengca entre os dois dados é considerada muito alta,

especialmente pela forma como os dados sdo obtidos.

Quadro 3 - Exemplos de analises comparativas de area (SIG x InterIMAGE)

Metdlica Inscrigﬁo 010600040019600104
Cal 21468
Contribuinte
Logradouro RUA 20, 340
Quadra Loteamento 249
SIG Lote Loteamento P/O7
Area Lote 324.00
Area Total Ed. 307.35
Area Da Unidade 307.35
Unidade de medida de area = m2
InterIMAGE Area da cobertura classificada; 254,26 m?2
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Ceramica Inscrigdo 010600054005000104
Cci 8875
Contribuinte
Logradouro RUA 18, 93
cladls 0168
Loteamento
SIG Lote
Loteamento 0003
Area Lote 501.59
Area Total Ed. 315.14
Area Da
Unidade LTI
Unidade de medida de area = m2
InterIMAGE Area da cobertura classificada: 286,33 m2
Ceramica Bege Inscricio 010500008053800103
Cci 25387
Contribuinte
Logradouro RUA 15, 427A
Quadra Loteamento 331
SIG Lote Loteamento Pi12
Area Lote 400.00
Area Total Ed. 146.21
Area Da Unidade 146.21
Unidade de medida de area = m2
InterIMAGE Area da cobertura classificada: 156,79 m?
Lote — Solo Gramado
Inscricio 010500023008500103
Cci 7163
Contribuinte
Logradouro RUA 15, 5N
SIG Quadra
Loteamento LR
Lote Loteamento 0018
Area Lote 420.00
Area Total Ed.
Area Da Unidade
Unidade de medida de area = m2
InterlMAGE Area da cobertura classificada: 319,58 m?2

Fonte: SIG Urbano de Goianésia e classificagdo no InterIMAGE.
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Pode verificar que os limites dos vetores apresentados sao decorrentes dos
limites da mesma feigdo da imagem. Os dados vetoriais foram retirados da base do
SIG municipal e a causa das discordancias das feicdes nao foram avaliadas por nao

serem objeto do presente trabalho.
5.7 MAPAS INDICADORES DE ALTERAQOES

Foi possivel gerar indicadores em forma de mapas de alteracbes de
edificacdes e de novas ocupacdes no solo. A ferramenta utilizada para gerar os
indicadores foi a “diferenga”, do software QuantumGIS. Apés leitura dos shapefiles
de cada area de teste exportado do InterIMAGE, foi feita busca avancada SQL
(Figura 51) de cada classe e area de teste. As consultas foram salvas e

posteriormente aplicou-se a diferenca.

Figura 51 - Exemplo de consulta SQL. Classe amianto, area de teste 1 — 2013
i Procurar construtor de questdes | oEe

shape_centro2013

Campos Valores
object_id_ 'amiantos’
class s
file ) Procurar resultados @
fileoEast
fileoMorth @l Found 1997 matching feature(s).
fileoSouth 'y
fileoWest -
'd
1k
Iy \
urx piscing
ury ‘rua’
'sol_exp’
‘sombra’
Amostra Tudo
Operadores
= = > LIKE %o IN MNOT IM
<= »= I= ILIKE E ou MNOT

Clausula onde SQL

dass = 'amiantos’ -

Testar Limpar Salvar... Carregar... Cancel Help

Fonte: Software QuantumGlS.
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Nas Figuras 52 e 53 séo representados os elementos classificados de cada

classe de interesse e area de teste. Os elementos em vermelho indicam mudancas

no solo.

Figura 52 - Indicadores de alteragdo intra-urbana - area de teste 1

Metalica 2011

Metalica 2013

Diferenca

Amianto 2011

Amianto 2013
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Ceramica Clara 2011

Ceramica Clara 2013

Diferenca
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Outro Solo 2011

Outro Solo 2013

Diferenca
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Fonte: Gerado pelo autor (QuantumGlS), a partir do resultado da classificagéo.

Figura 53 - Indicadores de alteracdo intra-urbana - 4rea de teste 2

Metalica 2011 Metalica 2013 Diferenca




121

Ceramica Clara 2011

Ceramica Clara 2013

Diferenca
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Fonte: Software QuantumGIS

cada classe de interesse e de cada area de teste.

As Tabelas 20 e 21 apresentam valores para andlise baseada em pixel, de

Tabela 20 - Valores para andlises das diferencas - Area de teste 1.

CLASSE METROS % PIXEL METROS % PIXEL DIFERENCA DIFERENCA
2011 2011 2013 2013 METROS PIXEL %

1 Amianto 44.194,66 12,38 54.723,85 14,6 10.529,19 + 2,22
2 Ceramica 85.431,72 23,93 71.091,32 18,97 14.340,40 - 4,96
3 Metalica 27.837,58 7,8 35.218,43 9,4 7.380,85 + 1,60
4 Outro solo 26.636,58 7,46 6.330,95 1,69 20.305,63 -5,77
5 Piscina 120,5 0,03 2.821,71 0,75 2.701,21 +0,72
6 Vias 88.891,40 24,89 106.920,12 28,53 18.028,72 + 3,64
7 Solo 21.988,16 6,16 53.216,83 14,2 31.228,67 + 8,04

exposto
8 Sombra 19.526,32 5,47 13.186,96 3,562 6.339,36 -1,95
9 Vegetacgao 35.486,67 9,94 31.201,85 8,33 4.284,82 -1,61

Fonte: Software QuantumGIS

Para uma analise (pixel) das classes interessadas da area de teste 1,

houveram acréscimos nas classes amianto, metalica, piscina, solo exposto. Dessas

classes, solo exposto teve maior acréscimo com 8,04 %. Ceramica (- 4,96%) e outro

solo tiveram diminuicao (- 5,77%).
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Tabela 21 - Valores para analises das diferencas - Area de teste 2

CLASSE METROS % PIXEL | METROS | % PIXEL DIFERENCA | DIFERENCA
2011 2011 2013 2013 HIEVHEE PONEL
1 Amianto 18.334,13 5,31 18.607,26 5,29 273,13 - 0,02
2 Ceramica_Bege 5.407,31 1,57 5.333,37 1,52 73,94 - 0,05
3 Ceramica 70.035,93 20,28 44.215,46 12,58 25.820,47 - 7,7
4 Ceramica_ cinza 13.950,95 4,04 60.925,86 17,34 46.974,91 + 13,3
6 Metélica 2.757,87 0,8 3.068,02 0,87 310,15 + 0,07
7 Vias 67.293,29 19,49 70.319,15 20,01 3.025,86 + 0,52
8 Solo_exposto 54.471,46 15,77 43.269,10 12,31 11.202,36 - 3,46
9 Solo_gramado 66.585,90 19,28 34.789,97 9,9 31.795,93 -9,38
10 Sombra 5.877,72 1,7 5.393,52 1,53 484,20 -0,17
11 Vegetacéo 34.538,51 10 48.381,37 13,77 13.842,86 + 3,77
12 Piscina 1.812,97 0,53 4.536,77 1,29 2.723,80 +0,76

Fonte: QuantumGlIS

Para uma andlise (pixel) das classes interessadas da &rea de teste 2,
houveram acréscimos as classes ceramica cinza, metélica e piscina. Dessas
classes, ceramica cinza teve maior acréscimo com 13,3 %. Amianto, ceramica bege
Ceramica e piscina praticamente manteve a proporcdo. Solo exposto (-3,46 %) e
solo gramado (-9,38%) tiveram diminuicao.

Com a existéncia de indicadores, um novo processo mais eficiente de controle
e atualizacdo cadastral pode ser aplicado ao municipio, conforme proposta
apresentada na Figura 54, que é fruto dos resultados alcancados com essa

pesquisa.




Figura 54 - Proposta de processo de atualizac@o cadastral baseado nos indicadores
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Departamantos

Flscalizagdo @ Geoprocessaments
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l. F L 4 4 Sisterna de Gestia Publica

1. Aquisicio anual de imagem &/ou aérea para atualizac3o cadastral;

2. Departamento de geoprocessamento em conjunto com departamento de fiscalizacdo tragam rotas
planejadas para vistorias com base nos indicadores de alteracio intra-urbana;

3. Fiscal recebe informagBes em dispositivo mével, dotada de regras de consisténcia para atualizagio
dos dados em campa;

4. Fiscal retorna ao departamento de fiscalizagio e geoprocessamento com os dados atualizado do
cadastro;

5. O departamento de fiscalizacdo e geoprocessamento validam as informacdes e as lancas no 51G;

6. 051G sincroniza com o sistermna de gestdo plablica.

Legenda:

Processo inicial para fiscaliza¢@o de obras em campo.

R

Processos para validagdo dos obtidos em campo

Esses indicadores sao resultados da classificacdo orientada a objeto,

pode contribuir para manutencdo de um CTM.

que
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6 CONCLUSAO

Baseado nos resultados obtidos foi possivel apresentar as potencialidades
dos processos de classificacdo baseada em objeto para subsidiar o monitoramento
das alteracdes intra-urbanas, visando atender a manutencéo de um CTM.

Para esta pesquisa, 0 método de fusdo GS foi o que apresentou o melhor
resultado na visualizacdo final dos objetos, facilitando o trabalho do especialista e
reduzindo possiveis equivocos na selecdo de amostras.

A utilizacdo do processo de coleta de amostras para representar cada classe
de objeto identificada na imagem mostrou-se satisfatoria por definir e separar cada
classe de interesse por meio de identificagéao visual feita pelo especialista.

A segmentacdo multirresolucdo possibilitou utilizar diferentes valores para os
parametros de escala, tonalidade e forma, permitindo agrupamento de pixel por
relacionamento entre os objetos.

O processo de mineracdo de dados mostrou que é preciso ser melhorado no
que se refere os procedimentos. Sdo varias as etapas executadas manualmente
(manipulacdo de dados no Excel, juntada de dados .csv etc.) até chegar ao
resultado, a arvore de decisdo. Essas etapas manuais fazem com que os dados
figuem expostos, possibilitando que operacdes sejam executadas erroneamente,
como por exemplo, ocorrendo a exclusdo de dados validos.

Quanto a integracdo dos dois sistemas (WEKA e InterIMAGE), é possivel
concluir que trouxe eficiéncia no processo, contudo, a inser¢cdo dos dados da arvore
de decisdo de forma manual no InterIMAGE retarda o processo e expde os dados a
operacoes erroneas.

Em relacdo a exatiddo tematica, a area de teste 2 (2013) apresentou melhor
resultado na classificacdo, chegando a 85% de concordancia global e 84% de
concordancia Tau. Essas dificuldades acontecem devido as limitagdes do sensor (4
bandas), a mistura espectral e as semelhancas das caracteristicas dos objetos (cor,
textura, brilho etc.).

Quanto as comparacdoes de medidas de area entre o SIG e o software
InterIMAGE, verificou-se discrepancia de 7% a 31%. Com isso, é possivel concluir
gue valores oriundos da classificacédo, tais como a medida de area, podem levar a
erros expressivos se inseridos no CTM, ndo sendo portanto Uteis os dados gerados
a partir do processo estudado em face das divergéncias que 0 mesmo pode
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apresentar, pois os classificadores possuem limitacdes para identificar limites dos
alvos com precisdo, mesmo utilizando outras ferramentas (mineracdo de dados e
ferramentas do InterIMAGE) além da resposta espectral.

Em relac&o aos resultados dos indicadores, é possivel concluir que o uso de
indicadores € um excelente instrumento para auxiliar os fiscais no processo de
monitoramento do CTM. As principais vantagens do uso dos indicadores séo:

1) dar direcionamento aos fiscais e evitar visitas improdutivas;

2) aumentar a produtividade dos fiscais com planejamento de atividades

diarias;

3) diminuir custo de manutencado (material e pessoal) para a prefeitura,

proporcionar atualizacdo cadastral constante;

4) possibilitar monitoramento de construcdes em area de risco (invasées).
6.1 RECOMENDACOES

O desenvolvimento de ferramenta para automatizacdo dos procedimentos na
fase de mineracdo de dados trarA ganho substancial de tempo e eliminara
operacdes equivocadas feitas manualmente.

Desenvolver ferramenta para automatizar o procedimento de leitura das
regras disponibilizadas pelo WEKA direto pelo InterIMAGE. A automacao dessa
integracao eliminaria as possibilidades de inclusdes de dados errados, trazendo
gualidade para classificacao.

Desenvolver, no InterIMAGE, ferramenta que possibilite verificar o indice de

exatidao tematica da classificacao.
6.2 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Dentro da mesma abordagem, utilizar imagens de sensor com maior nimero
de bandas e avaliar a melhoria da classificacao.

Para a mesma abordagem, testar e comparar 0 uso de outros atributos
disponiveis pelo sistema InterIMAGE, como por exemplo atributos de textura
(ContrastGLCM, MeanGLCM, outros), de modo que possa melhorar a classificacao.

Outra possibilidade seria comparar a utilizagdo de outros algoritmos
existentes para a construcdo de arvore de decisdo, analisando o que melhor se

adequa em funcédo das vantagens e desvantagens apresentadas.
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