HIDEO ARAKI

FUSAO DE INFORMACOESESPECTRAIS, ALTIMETRICASE DE
DADOSAUXILIARESNA CLASSIFICACAO DE IMAGENSDE ALTA
RESOLUCAO ESPACIAL

Tese apresentada ao Curso de Pos
Graduacdo em Ciéncias Geodésicas,
Setor de Ciéncias da Terra,
Universdade Federal do Parana, como
requisito parcial a obtencéo do titulo de
Doutor em Ciéncias Geodésicas.

Orientador: Prof. Dr. Jorge Antonio
Silva Centeno

CURITIBA

2005



“FUSAO DE INFORMACOESESPECTRAIS, ALTIM ETRICAE
DE DADOSAUXILIARESNA CLASSIFICACAO DE IMAGENS
DE ALTA RESOLUCAO ESPACIAL”

POR

HIDEO ARAKI

Tese n® 042 aprovada como requisito parcial do grau de Doutor no
Curso de Pés-Graduagio em Ciéncias Geodésicas da Universidade
Federal do Parana, pela Comissdo formada pelos professores:

Curitiba, 31 de outubro de 2005.

&,

Prof. Dr. Jorge Antonio Silva Ce no - Orientador e Presidente (UFPR)

W 7.
Prof. Dr. Réul Queiroz Feitosa — Membro (PUC-RY)

i

Lﬂ, idw, Cprnniss Wano

Prof. Dr. Luiz Felipe Guanaes Reégo - Membro (PUC-RJ)

Prof. Dr. QmWMembm (UFPR)

Prof. Dr. Alyj ehppl/\_ Buffara Antﬁnes/—iflembro (UFPR)

Pro I;’T{laudia RobbhSluter - Membro (UFPR)



AGRADECIMENTOS

Agradeco a todos que direta ou indiretamente gjudaram na realizacéo deste trabalho,
em especial:

- Ao meu orientador, Prof. Dr. Jorge Antonio Silva Centeno, pelo incentivo na
realizagdo deste trabalho;

- Ao Curso de Pos-Graduagéo em Ciéncias Geodésicas;

- Ao Departamento de Geométicada UFPR;

- Aos colegas da Pos-Graduagdo em Ciéncias Geodésicas e do Departamento de

Geomética.



SUMARIO

LISTA DE QUADROSE TABELAS.... ..ottt e e Vi
LISTA DE FIGURAS . ...ttt st ettt sbe s s b e bene et en e enas vii
RESUM O et ettt ettt b ettt et s h e e he e ae e e he b e e e bene e she e sbeabe s sheee s ebene e e aneeeas iX
ABST RACT ettt ettt bt b et e bt bt et e bt e ab e bt e ae e bt eReen et bt eaeeebeeneeeesheeneenaas X
1 CONSIDERACOES INICIAISE OBJETIVOS ...ttt 1
1.1 CONSIDERAGOES INICIAIS ...ttt vesae st nas s an st 1
L2 OBUIETIV OS....co ettt sttt ettt ettt e a bttt h e ae et bt e e aesb e e sbesbeebe e saeebe e ereseeeneennnanis 10
LB IUSTIFICATIV A ettt bbb bbbt s b e e bt et e ebe e e besbe e e e nbesbe e sbe e 10
1.4, ESTRUTURA DA TESE ...ttt ettt et st st sae et st sae e e snee b e 12
2 CLASSIFICACAO, APRENDIZADO INDUTIVO E SISTEMA COM BASE

EM REGRAS. ...ttt st e et e e bt sbesne e 13
21 ALTA RESOLUGAO ESPACIAL ..ottt eseeae e sesae et enssass e aananans 13
2.2 CARACTERISTICA DOS DADOS DO SISTEMA LASER SCANNER .......cccoourueicecienanns 16
2.3 ANALISE DIGITAL DE IMAGENS DE SENSORES REMOTOS..........cceoovereeerereeeeciee e 18
24 CLASSIFICACAOD ...ttt ettt tenae st ten s 19
2.4.1 Classificag8o COM DasE NO PIXE .....ocviiiiiiieiie et e e ees 25
2.4.2 Classificac8o COM Dase €M rEQIOES .......cvevieieeiiieees st siee e et esree e erae e b e e srae e s seeenseeeesneas 29
2.4.3 Comparacéo entre as abordagens com base no pixel e com baseemregiGes..........ccevveenee. 31
25 FUSAO DEDADOS........cooueieeeeceeeetetecte et tesasisss s s s sesse st esas s s sasssesensssessessanansans 35
2.6 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO ........oiiieeeiecteee ettt 36
2.7 APRENDIZADO ... .ottt bttt st e et s he et e b bttt she b e b ae s e nrenae s 38
2.8 ARVORE DE DECISAO........ccuiiiieireeseeseiseeeesse st sss s esss st sssssessesssenns 39
P2 < I Y [ o 11 00 1 1 PP PRR 42
2.8.2 AlQONTMO CA.5/ CB..ereie ittt etb e ssbe e srae e e se e nee e e nneas 43
2.9 SISTEMAS ESPECIALISTAS ..ottt st sa et nbe b b enee e 44
2.10 SISTEMAS COM BASE EM REGRAS.........oiiiiiie ettt 48
2.10.1 ReEPresentaGan daiNCEMEZA. .......ccveeiieiiieeieese e s e et e teeteete et e te e te e te s eaaesnaesneesnaessneens 48
2.11 SISTEMAS ESPECIALISTAS EM SENSORIAMENTO REMOTO.......ccctininiiiieiieeeenne 49
3 AREA DE ESTUDO E INFRA-ESTRUTURA ......coouiiieieeecte et 56
3L AREA DE ESTUDO ...ttt st esae s st ss sttt nas s s sns st s sananaans 56
3.2 DESCRICAO DOSDADOS.........oiuceteeecteeeete e eeae e esse s eeae st sesae st asessesenssaesenaessenans 57
3. 2.1 DA0S |BSEN SCANNEY ... .ecueieieiet ettt ettt ettt st b et bt ettt sa bt bt sae e e e et aae e eresbe e eaesbeesbesbe e 57
3.2.21magem QUICKIITA .........iiie et ete e st esaae s eae e s e ereesrae s srens 58
3.2.2.1 Fusdo das bandas multi espectais € panCromati Ca..........ccueverruereesseesieeseeseeseessveeseeeneeens 58
3.2.3 Carta topogréfica do centro POlItECNICO. .........cuviiiueiieee et ste et e e e naeeneeens 60
3.3RECURSOS DE HARDWARE E SOFTWARE UTILIZADOS NA PESQUISA .......ccccoee. 61
3.3.1 SOftWAr€ MUITISPEC ...ttt ettt e et e sttt te e e stesre e sre e aenre e 61
3.3.2 SOftWArE M ... e e e 62
KRS R N 01 011 g (N = Y PRSPPI 63
B BUAWEKA e bbbt b e bbbt st ebe e n e e enne s 64
3.3.5. Arcabouco de Sistema eSPECiAliStAJESS.......cccveereereeiie e 64
AMETODOLOGIA ..ttt et e s b e s bt e b et e s b e e bt e bt sbe et e sbeeneebesbeenne s 72
4.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS .......ocuiieeeeieeeeeieecieeste et sessesesas e sessssesessesaeseseas 72
4.1.1 Geragdo do MDS e daimagem intensidade. ...........cccvviurivieeieeieee e se e 72
4.1.1.1 Metodologia proposta paraa geracao do MDS..........ccovivieveeise e 73
4.1.1.2 Metodol ogia proposta para a geracao daimagem intensidade. .........cccocvvveevveecesveene e, 75
4.1.2 Pré-processamento daimagem QUICKDITd..........ccvvriiiie e 75
4.1.2.1 Modelos geométricos para a geracao da OrtOiMageM........ccvveeeesveereeseestieeree s seee e e eeeseeas 76
4.1.2.2 Determinacdo dos parametros € geracao da OrtOimagemM........cveveeeveereeseesieee e esieeee e 79
4.2 CALCULO DA DECLIVIDADE E DA NORMAL A PARTIRDO MDSN.........cccccvvrunnae. 80
4.3 CORRECAO DO EFEITO RESIDUAL (AREAS DE OCLUSAOQ)........ccooveveveeeeeeeeeesenenenn, 81
4.4 CONSTRUCAO DA BASE DE REGRAS PARA A CLASSIFICACAO .......cocceveeeeeren. 84
4.5 CONSTRUCAO DA BASE DE CONHECIMENTO.......cooueieceeeeecteeee e e 88
4.6 CONSTRUCAO DO SISTEMA COM BASE EM REGRAS.........cooueieeeeeeceeee e 89



SEXPERIMENTOS ... oo e e s 90

5.1 GERACAO DO MODELO DIGITAL DE SUPERFICIE ......c.cooeiicueeeieeeeeeeveeeceeeee e 90
5.2 GERACAO DA IMAGEM INTENSIDADE ........coooeieeeeeeeeecteeee ettt 9
5.3 ORTORRETIFICACAO DA IMAGEM QUICKBIRD..........ccoooetrueieceeeeeieeeeeeeeceereeaeeneeias 95
RGN\ Koo S =T [= 1l T=0] 00 < 1 o SR 95
5.3.2 Geragdo daimagem OrtorretifiCata. .........vvveiee i e e 97
5.3.3 Correcdo do efeito davisadainClinada............cocvuveiiieiiieeie e e 99
5.4 CONSTRUCAO DA BASE DEREGRAS........cooiieeeeieeeeieeeeeeeeeiesesesaesesaesavesaesenssaesesaess s 102
5.5 CLASSIFICACAO COM O SISTEMA COM BASE EM REGRAS..........cccoveerereeierereenne, 108
5.6 INTERPRETACAO VISUAL DA IMAGEM QUICKBIRD ........ccoooeueieieererceeeeeeeiee e 109
5.7 ANALISE DO RESULTADO DA CLASSIFICACAO.........oieeeeeeeeeeeeeceeee e 109
6 CONSIDERACOES FINAISE RECOMENDAGOES.........oooieeecceeeeeeee e 117
6.1 CONSIDERACOES FINAIS ...ttt eeeees sttt s sesaesavssesenssaesenaesnaenans 117
6.2 RECOMENDAGOES ...ttt eee st s e esae st s st esaesens st s sananaans 120
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ...ttt eeee e enaen e 122



LISTA DE QUADROSE TABELAS

QUADRO 1.1 - COMPARATIVO ENTRE LANDSAT 7, SPOT 5, IKONOS,

QUICKBIRD EORBVIEW. ....... s 2
TABELA 2.1 - EXATIDAO DA CLASSIFICACAO PARA DIFERENTES
RESOLUCOES ESPACIAIS ... ... 15

TABELA 2.2 - EXATIDAO DA CLASSIFICAGAO DA IMAGEM IKONOS COM O

METODO DA MAXIMA VEROSSIMILHANGA (SHACKELFORD &

DAVIS, 2002) ....oovieieeiiiieeee sttt et st e s e e e 26
TABELA 2.3 - MATRIZ DE ERROS PARA A IMAGEM COLUMBIA

CLASSIFICADA COM O METODO DA MAXIMA

VEROSSIMILHANCA (SHACKELFORD & DAVIS, 2002) .......cccccoveevrieerenne 27
QUADRO 2.1 - CARACTERISTICAS DE ALGUNS OBJETOS URBANOS...........cc.ooovevivrnnnne, 27
TABELA 2.4 - COMPARATIVO ENTRE AS CLASSIFICAGOES COM BASE NO

PIXEL E COM BASE EM REGIOES (VAN DE VOORDE ET AL,

DO04) ... ee e ee e ee e ee e e e e e e s 33
TABELA 5.1 - DIFERENCAS ENTRE COORDENADAS MEDIDAS NA CARTA

TOPOGRAFICA E NO MODELO DIGITAL DE SUPERFICIE ..........coovvvreeee..s 93
TABELA 5.2 - RESIDUOS PARA OS PONTOS DE CONTROLE E DE

VERIFICAGAD ..o eeee e seeee e eesee e eeeeseee s eees e 9%
TABELA 5.3 - DIFERENCAS ENTRE COORDENADAS MEDIDAS NA CARTA

TOPOGRAFICA E NA ORTOIMAGEM QUICKBIRD..........cvmreereeesereeeeereeeeeens 101
QUADRO 5.1 - NIVEIS DE CLASSIFICACAO ... eeeeeee e 103
TABELA 5.4 - ERROS PARA AS CLASSES “ASFALTO” E “CONCRETO”........oovvvemrereennee. 105

TABELA 5.5 - MATRIZ DE ERROS REFERENTE A COMPARAGCAO ENTRE A
INTERPRETACAO VISUAL E A IMAGEM CLASSIFICADA COM O
SISTEMA COM BASE EM REGRAS ... 114

Vi



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1.1 - ANGULO RELATIVO ENTRE A CAMARA, O ALVO E O SOL

(CATS) oo eeeeeeeeeeeeeeeeeeee s ee e s e es s es e eeeeeeeess e eeeeeeeeeeeee

FIGURA 1.2- A) MODELO DIGITAL DE ELEVACAO, B) MODELO DIGITAL
DE SUPERFICIE, E C) MODELO DIGITAL DE SUPERFICIE

NORMALIZADO ...t s

FIGURA 1.3 - RECORTE DAS IMAGENS QUICKBIRD (A ESQUERDA) E

HIPSOMETRICA (A DIREITA) ..ocovivceeeeeeeeeeeee e enesee e ssess st seneneeens

FIGURA 1.4 - MODELO DIGITAL DE SUPERFICIE GERADO COM O

SOFTWARE ENVI. oo

FIGURA 21 - CURVA DE REFLECTANCIA ESPECTRAL DE MATERIAIS

PRESENTES EM AREAS URBANAS.........coiiii s
FIGURA 2.2 - OFEIXE LASER E ASDIFERENTESREFLEXOES..........cccooiiii
FIGURA 2.3 - METODOS DE AGRUPAMENTO ...t

FIGURA 2.4 - COMPONENTES DE UM PROCESSO DE CLASSIFICACAO

ESTATISTICA .ottt e et e e e et e e e e eeeeeesneeeaen
FIGURA 2.5 - ESTRUTURA DAS REDESNEURAIS ...ttt eeesseree s

FIGURA 2.6 - REDE SEMANTICA PARA AS CLASSES DEFINIDAS POR DUTTA

E SERKER (2004).......oovocoeveeeeeeeseeseeeseescesesesseesseeeeeeseeeeessseeeesesseeseesseeeeeseesee

FIGURA 2.7 - ESPAGCO DE PADROES COM DUAS VARIAVEIS (X1 E X2) E

DOISVALORES (L E 2). ..ottt

FIGURA 2.8 - ARVORE DE DECISAO CORRESPONDENTE AO ESPACO DE

CARACTERISTICAS DA FIGURA 2.7,
FIGURA 2.9 - MODULOS DE UM SISTEMA ESPECIALISTA. .....ccoiiiiie

FIGURA 3.1 - COMPOSIGAO COLORIDAS DAS BANDAS 3, 2 E1ANTESE

APOS A FUSAO. ..ottt ee e tee et e et e et eee e e eeeeeeeeeee e

FIGURA 3.2 - COMPONENTES DE UM SISTEMA ESPECIALISTA COM BASE

EM REGRAS. ........... PP
FIGURA 4.1 - ORTORRETIFICACAO COM O MAPEAMENTO INVERSO............c..ee..

FIGURA 4.2 - MASCARA UTILIZADA PARA O CALCULO DO GRADIENTE E

DA NORMAL ...t s
FIGURA 4.3 - GEOMETRIA DE IMAGEAMENTO......... e
FIGURA 4.4 - ELEMENTOS PARA O CALCULO DASAREASDE OCLUSAQ. .............

FIGURA 4.5 - REPRESENTACAO DO ESQUEMA PARA A CONSTRUGAO DA

BASE DE CONHECIMENTO.........cooiiiiiiiii e
FIGURA 4.6 - ESQUEMA DA CLASSIFICACAO. ..ot
FIGURA 4.7 - FLUXO DE DADOS NO SISTEMA COM BASE EM REGRAS...................

FIGURA 5.1 - ETAPAS DA CONSTRUGCAO DO MDS: A) PROJECAO DOS
PONTOS (N,E,H); B) PREENCHIMENTO CONSIDERANDO UM
CRITERIO DE HOMOGENEIDADE; C) APLICAGAO DO
OPERADOR MORFOLOGICO FECHAMENTO; D)

PREENCHIMENTO DAS AREAS DE OCLUSAO.......cooeeeeeeeeeeeeeeeeee e,

FIGURA 5.2 - SUPERPOSICAO DO ARQUIVO VETORIAL DA CARTA DO

CENTRO POLITECNICO SOBRE OMDS ......c.oeiieiircieissreieiss e,

FIGURA 5.3 - DIFERENCA ENTRE A UTILIZAGAO DOS MAIORES VALORESE
MENORES VALORES DE ALTITUDE PARA A GERACAO DO

FIGURA 5.4 - RESULTADOS GERADOS NOS PASSOS INICIAL E FINAL DA

CONSTRUGAO DA IMAGEM INTENSIDADE ......c.coovvveuriirereieireeieisieenn,

FIGURA 5.5 - DISTRIBUIQAO DOSPONTOS DE CONTROLE E DE

VERIFICACAO ...

FIGURA 5.6 - RESIDUOS PARA OS PONTOS DE VERIFICAGAO, OBTIDOS

COM O POLINOMIO RACIONAL DE GRAU L.....covuviveiiiiereieireeiessisenn,

FIGURA 5.7 - RECORTE DA BANDA PANCROMATICA DA IMAGEM

QUICKBIRD......oooiiiiiii i

Vii

...... 7

...... 39

...... 39
...... 46

...... 60

...... 69
...... 80

...... 83

...... 86



FIGURA 5.8 - RECORTE DA IMAGEM PANCROMATICA APOS A APLICAGAO

DA CORRECAO GEOMETRICA........ooiieeeeeeeeeeeesees s tesen vt sen s eeens o8
FIGURA 5.9 - AREAS DE OCLUSAO NA IMAGEM QUICKBIRD ........cvveteeeerecreeereeeesres 99
FIGURA 5.10 - APLICACAO DA MASCARA COM AS REGIOES DE OCLUSAO

SOBRE A IMAGEM ORTORRETIFICADA ... oeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeee e eeens 100
FIGURA 5.11 - APLICACAO DA MASCARA COM AS AREAS DE OCLUSAO

PARA A REGIAO DE EDIFICACOES MAISALTAS. ...oooveieieeseeeeseeeeeeiians 100
FIGURA 5.12 - SUPERPOSICAO DO ARQUIVO VETORIAL SOBRE A IMAGEM

ORTORRETIFICADA ..o et e et e et et e e ee e e e e e eeeeeenns 101
FIGURA 5.13 - RECORTE DA IMAGEM QUICKBIRD (BANDAS 3,2,1) E DA

IMAGEM INTENSIDADE. ...ttt eeeee et eeeeeeeeeeeseseseeeesneneneeens 102
FIGURA 5.14 - PARTE DA ARVORE DE DECISAO GERADA PELO

ALGORITMO JA8. oo e e e et eeee et e e e e ee e et eee e s eeeeseeneeeneen. 107
FIGURA 5.15 - ESQUEMA DO SISTEMA COM BASE EM REGRAS........ooooveeeeeeereeeeersnans 108
FIGURA 5.16 - COMPOSICAO RGB DAS BANDAS 4,3,2 (ESQUERDA) E A

CORRESPONDENTE ANALISE VISUAL (DIREITA) ...oviiviieeeieeeeeeee e 110
FIGURA 5.17 - CLASSIFICAGAO COM 12 ATRIBUTOS (ESQUERDA) E 13

ATRIBUTOS (DIREITA) ...ttt sttt sesesses st esesesassssesssnesssnessssaneneans 111
FIGURA 5.18 - CLASSIFICACAO EFETUADA COM 13 ATRIBUTOS, E

POSTERIOR JUNCAO DAS CLASSES COM OCLUSAOQ ......ccoovveeveveeeriieeans 112
FIGURA 5.19 - SUPERPOSICAO DO ARQUIVO VETORIAL DA CARTA DO

CENTRO POLITECNICO SOBRE A IMAGEM CLASSIFICADA .....ccooveveeen.. 113
FIGURA 5.20 - COMPARACAO ENTRE A CARTA DO CENTRO POLITECNICO

E A IMAGEM CLASSIFICADA ... e e eeee e s eeeeeeeeeeesnas 113

FIGURA 5.21 - COMPARAGCAO ENTRE A INTERPRETACAO VISUAL
(ESQUERDA) E A IMAGEM CLASSIFICADA COM O SISTEMA

COM BASE EM REGRAS (DIREITA) ...t 114
FIGURA 522 - RESULTADO DA CLASSIFICACAO PARA EDIFICACOES
ISOLADAS E PROXIMAS ENTRE S| ..o, 116

viii



RESUMO

As imagens de ata resolugdo proporcionam informacéo espacial detalhada da
superficie terrestre, fazendo com que feigdes urbanas, como edificagdes, segjam
representadas por varios pixes. Porém, ainformagdo espectral presente nestas imagens
é insuficiente para a classificagdo da cobertura do solo urbano. Em areas urbanas
existe oclusdo, causando perda de informagdo espectral em algumas regibes da
imagem. Este problema pode ser contornado com a disponibilidade de dados
altimétricos adquiridos pelos sistemas laser scanner aerotrangportados, melhorando a
discriminagdo entre os tipos de cobertura Outra possibilidade € a utilizagdo de
informagtes auxiliares existentes em bases cartogréficas para auxiliar a discriminagéo
entre as classes. Para que a fusdo de dados destas diferentes fontes sgja possivel, a
referéncia espacial deve ser comum. O método para a classificagdo deve lidar com
dados correspondentes a escalas de medidas numéricas e nominais, e ndo depender da
atribuicéo de uma determinada distribuicdo estatistica para as classes. As arvores de
decisdo constituem uma alternativa para a classificagdo supervisionada, sendo que
também possibilitam a explicitagdo do conhecimento. Por sua vez, o conhecimento
explicitado por agoritmos de indugdo de arvores de decisdo pode ser representado na
forma de regras que formam a base de regras de um sistema com base em regras.
Sistemas com base em regras podem ser construidos a partir de arcabougos como o
Jess (Java Expert System Shell) que fornecem a funcionalidade, bastando construir a
base de regras e fornecer os fatos (os pixels) a serem analisados. Neste contexto,
pode-se efetuar a classificacdo de imagens de alta resolugdo espacia com base no
pixel, combinando as informagdes espectrais, altimétrica e de dados auxiliares.



ABSTRACT

High resolution images provides fine spatial information about the surface, and urban
features such as buildings are represented by many pixels. But spectral information,
derived from images, is not sufficient for urban land cover classification. In urban
areas, occlusion effects are produced by tall buildings and in these areas the land cover
information can be lost. It is possible to achieve better land cover type discrimination
by using atimetric information provided by airborne laser scanners. Another
possibility isto use ancillary information provided by cartographic databases. The data
source must be arrangend to a common spatial reference when drawing inferences
from several available sources in data fusion, and available data are not aways
numeric, they can be nominal too. Multistage classification technique provided by
decision trees is a valid dternative in supervised classification. Using decision trees,
knowledge can be represented and used in a knowledge-based analysis system. Expert
system shell such as Jess (Java Expert System Shell) can be used in a rule-based expert
sysem. In this context, a pixel based classification of high resolution images, by
combining spectral information, elevation and ancillary data can be performed.



1. CONSIDERACOESINICIAISE OBJETIVOS

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Recentemente, 0 sensoriamento remoto passou a ser considerado como uma
aternativa para o0 mapeamento de areas urbanas, com a utilizacdo de imagens de
satélite de alta resolucéo espacial e de dados adquiridos pelos sensores lidar (light
detection and ranging) aerotransportados, também conhecidos como laser scanners,
As imagens de sensores de dta resolucéo espacial proporcionam informacdes mais
detalhadas da cobertura da superficie da Terra do que as imagens anteriormente
disponiveis. Dentre as possiveis novas aplicacOes para areas urbanas, podem ser
citadas: inventario de parcelas construidas, mapeamento de superficies impermeaveis,
mapeamento e avaliagdo de &reas verdes intra-urbanas, identificacdo de complexos
morfologicos urbanos, determinacdo da densidade de edificages e a identificacdo e
quantificacéo de espagos vazios.

Em contraste com as imagens anteriormente digponivels, como as obtidas
pelos sensores a bordo dos satélites Landsat e Spot 4, tornou-se possivel o
imageamento com resolugdes espacial, radiométrica e temporal melhoradas. Entretanto
as técnicas largamente utilizadas para a andise de imagens de satélite foram
desenvolvidas para as imagens com média resolucéo espacial (20 m a 100 m).

Os elementos presentes em cada cena, tanto em areas de agricultura, em
areas naturais ou em areas urbanas, apresentam problemas que sdo Unicos para a
andlise de imagens. Por exemplo, a aparéncia de objetos naturais pode variar
grandemente devido a localizacdo geogréfica, a estagdo, as condic¢bes climéticas atuais
e passadas. Ja as areas urbanas apresentam combinacfes de feicbes artificiais e
naturais, fazendo com que a andlise de imagens sgja uma tarefa ainda mais dificil.
Existe grande variedade de representacfes pictoricas de objetos com o mesmo

significado seméntico e extensa quantidade de detalhes, como ruas, casas, edificios ou
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diferentes tipos de vegetacdo. Embora entidades presentes em areas urbanas possuam
em geral contornos bem definidos, as estruturas podem estar parcialmente ocultas
conforme o0 angulo de visio e sombras de estruturas podem obscurecer parcelas do
terreno. As éreas construidas colocam vérios desafios para 0 processamento de
imagens, como a necessidade de lidar com a existéncia de sombras e de oclusdes
devido a estruturas verticais. O uso de imagens de sensores multiespectrais atuais para
0 mapeamento de ambientes urbanos tem limitagbes, considerando a semelhanca
espectral de diferentes materiais como telhas, superficies de ruas, solo exposto e entre
diferentes tipos de vegetacdo urbana (HEROLD et al, 2004).

O quadro 1.1 apresenta uma comparagdo dos sensores de ata resolucéo

(Ikonos, Quickbird e Orbview 3) com os sensores ETM do Landsat 7 e do SPOT 5.

QUADRO 1.1 - COMPARATIVO ENTRE LANDSAT 7, SPOT 5, IKONOS, QUICKBIRD E ORBVIEW.

LANDSAT 7 SPOT 5 IKONOS QUICKBIRD ORBVIEW
Pancromético (15 m) | Pancromético (2,5e | Pancromético (1m) | Pancromatico (0,7 m) | Pancromatico (1m)
0.52a0.90 pm 5m) 0.45-0.90 um 0.45-0.90 pm 0.45-0.90 pm

0.48-0.71pm
Multispectral (30m) Multispectral (4m) | Multispectral (2,5m) | Multispectral (4m)

B1 0.45a0.52 uym | Multiespectral (10m) | B10.45a0.52 um B1 045a052um | Bl 0.45a0.52 um
B2 0.52a0.60 um B10.50 20,59 um B20.52a0.60pm | B2 0.52a0.60 um | B2 0.52a0.60 um
B3 0.63a0.69 um B20.61 a0.68 um B30.63a0.69um | B3 0.63a0.69 um | B3 0.63a0.69 um
B4 0.75a0.90 um B30.78 - 0.89 um B40.76 20.90pum | B4 0.76a20.90 um | B4 0.76 20.90 um
B51.55a1.75 um B41.58 al1.75 um
B6 10.4a12.5um
B72.09a235um

Resolucéo Resolucéo Resolugéo Resolucéo Resolucéo
radiométrica: 8 bits | radiométrica: 8 bits | radiométrica: 11 bits | radiométrica: 11 bits | radiomérica: 11 bits

Os sensores de alta resolucéo espacia adquirem atualmente imagens com
menos bandas espectrais do que o Landsat TM, mais especificamente nas regioes
visivel e infravermelho do espectro eletromagnético. Com a possibilidade de
direcionamento do sensor para a aquisi¢do de imagens, tem-se a reducéo do tempo de
revisita (resolugdo temporal) para a aquisicdo de imagens de um mesmo local. A
aquisicdo de imagens de um mesmo local da superficie pode ser efetuada com um

intervalo de 1,5 a 3 dias pelo Ikonos, e com cercade 1 a3 dias pelo QuickBird, mas as



imagens gpresentam um efeito de perspectiva devido a tomadainclinada

Para um sensor radiometricamente estéavel, é esperado que as imagens
coletadas da mesma regido em diferentes datas exibam caracteristicas tonais
semelhantes. Na realidade, diversos fatores externos afetam as medidas efetuadas
pelos sensores (GERLACH, 2001). Entre estes fatores estdo: a elevacdo solar, a
geometria de coleta, as variagbes de inclinagcdo superficial com relagdo a0 Sol e a
visada do satélite, dém dos efeitos da atmosfera. O angulo de elevacéo solar pode
afetar o0 contraste aparente de um objeto; este efeito pode dificultar a geragcdo de
mosai cos a partir de varias imagens adquiridas pelo mesmo sensor. A geometria de
coleta esta relacionada a elevagdo do satélite e ap azimute relativo entre o sensor e 0
Sol (Figura 1.1). O angulo entre os dois vetores, o primeiro, que ligao sensor a cenae,
0 segundo, que ligao Sol a cena, € denominado CATS (camera-target-sun).

FIGURA 1.1- ANGULO RELATIVO ENTRE A CAMARA, OALVOE O SOL (CATS)
(ADAPTADO DE GERLACH, 2001).
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Para pequenos angulos CAT, as sombras estardo atras dos objetos,
dificultando aidentificagdo visual de objetos, e o efeito do espalhamento recebido pelo
telescopio do sensor também pode diminuir o contraste da imagem. A inclinagéo

superficial, a posi¢éo relativa do Sol e a visada do sensor podem fazer com que a
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reflexéo seja parcialmente ou totalmente especular dependendo do material superficial.
Assim, duas edificagOes cobertas com o0 mesmo material, mas com diferentes
inclinagbes, poderdo ter valores de pixel bem diferentes na imagem. Na imagem
coletada pelo sensor, as areas atras dos objetos imageados, isto é, areas que ndo sdo
visiveis para o sensor, séo chamadas de areas de oclusdo.

A tecnologia laser scanner foi desenvolvida acompanhando a melhoria da
qualidade do posicionamento GPS e a melhoria da capacidade de medida de atitude
com unidades de medidainercial. Sdo trés as componentes envolvidas: o laser, 0 INS e
o GPS diferencia. O GPS é utilizado para obter as coordenadas da posi¢do do
imageador, e o Sistema de Navegacdo Inercial (Inertial Navigation System, INS)
determina a atitude da aeronave com elevada exatiddo para pequenos periodos de
tempo. A idéia basica é cacular as coordenas polares para 0s pontos que causam a
reflexdo do sinal laser. O sistema de varredura laser possibilita a determinagdo da
distancia entre a plataforma e o ponto; a direcdo do feixe é calculada combinando o
angulo do sistema de varredura com o angulo da aeronave, proporcionado pelo INS. A
posicdo da aeronave e, portanto, a origem do feixe laser € conhecida usando GPS
diferencial, e finalmente, as coordenadas de pontos da superficie terrestre podem ser
calculadas em um sistema de referéncia.

A maioria dos sistemas laser scanner usa um pulso laser. Neste sistema a
disténcia é determinada pela medida do tempo que a emissdo laser, modulada por um
pulso distinto de alguns nanosegundos, necessita para percorrer duas vezes a distancia
da aeronave a superficie. O feixe laser pode encontrar dois ou mais obstaculos; isto
resulta em duas ou mais reflexdes do feixe. A maioria dos sistemas é capaz de registrar
todos o0s pulsos que retornam ao laser, ou pelo menos o primeiro e o ultimo pulso. O
resultado é um conjunto de coordenadas X, Y, Z, a partir das quais pode ser gerada
uma grade regular por interpolacéo. Com base nestas medidas diferentes gplicagbes
s30 possiveis, como a geracdo de modelos tridimensionais de areas urbanas para
aplicagdes em plangjamento urbano ou realidade virtual .

Os dados registrados pelo laser scanner sdo usualmente utilizados na forma de
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numa grade regular contendo valores interpolados a partir dos pontos medidos. A
grade regular representando a superficie topogréfica € denominada Modelo Digita de
Elevacdo (MDE), o Modelo Digital de Terreno (DTM) incorpora a elevagéo de feicbes
significativas que melhoram a caracterizagdo da forma do terreno e o Modelo Digital
de Superficie (MDS) representa copas de arvores e objetos feitos pelo homem, como
as edificagdes. O Modelo Digital de Superficie normalizado (MDSn) corresponde a
diferenca entre o MDS e 0 MDE, sendo representadas as alturas das edificacdes e das
arvores acima da superficie topogréfica. A figura 1.2 ilustra a diferenca entre 0 MDS,
0 MDE e o MDSnh. Os dados medidos pelo laser scanner permitem a geragcéo de MDS,
e € necessario 0 processamento adicional para gerar o MDE ou o MDT. Séo
amplamente utilizados softwares proprietérios fornecidos pelo fabricante dos sistemas

laser scanner para gerar os Modelos Digitais de Superficie (MDS).

FIGURA 12 - A) MODELO DIGITAL DE ELEVAGAO, B) MODELO
DIGITAL DE SUPERFICIE, E C) MODELO DIGITAL DE SUPERFICIE
NORMALIZADO.

Na literatura existe grande variedade de artigos tratando de aplicagdes de dados
de laser scanner como, por exemplo, na reconstrucéo de edificacOes, sgja a partir do
MDS ou a partir de dados brutos, ou na filtragem para recuperacdo da forma da
superficie do terreno (MDE). Poucos artigos tratam da questdo da interpolacdo a partir

de pontos medidos pelo sistema laser scanner; e quando S0 gpresentadas
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metodol ogias para a geracéo de modelos digitais, trata-se de modelos para finalidades
especificas, como é o caso de RABEL et a (2002) que “retiram” a vegetacdo para
obter o MDE.

O método utilizado para a geragdo do MDS afetara a exatidéo da reconstrugéo
de feicbes (edificacOes, arvores, ruas, etc) em aplicagdes como a geracdo de modelos
3D urbanos, e a possibilidade de recuperacdo de informagbes como a existéncia de
linhas de transmissdo de energia elétrica. Nestes casos, € recomendado que o
espacamento da grade sga similar a densdade dos pontos originais Segundo
AXEL SSON (1999), os efeitos causados pelainterpolacdo podem reduzir a quantidade
de informag&o que pode ser extraida a partir do MDS. A figura 1.3 mostra um recorte
da imagem Quickbird (a esquerda), e um recorte da imagem hipsométrica gerada com
0 oftware REALM (Optech) pelo LACTEC, combinando informacéo de elevacéo e
intensidade (a direita); a cor vermelha corresponde as maiores elevacdes e 0 verde as
menores elevagcdes. Na imagem hipsométrica existem alguns problemas causados pela
interpolacéo, como o surgimento de triangulos na superficie do lago, bem como a
indefinicdo das bordas das edificagcbes. Também pode ser verificado que ao lado das
edificaces existem regides sem informagdo devido aoclusdo (em preto).

SMITH et a (2003) realizaram testes para geragdo de grades com diferentes
espacamentos a partir de medidas do primeiro pulso, com os métodos de interpolacdo
bilinear, biclibico, vizinho mais proximo e splining biarménico, e avaliaram erros
decorrentes da interpolacdo. Eles verificaram que o método de interpolacdo utilizado
para formar a grade regular a partir dos pontos medidos pode introduzir um grau de
incerteza, e que este grau de incerteza varia de acordo com o método de interpol agéo.
Dos métodos investigados, o agoritmo do vizinho mais proximo apresentou 0 maior
erro, enquanto os dois métodos que apresentaram menor erro altimétrico, splining e
biclbico, suavizaram excessvamente as bordas de edificagdes. O ero foi
considerando como sendo a diferenca em elevacdo entre pontos medidos pelo laser e

0s correspondentes valores nas superficies interpol adas.



Outros experimentos foram realizados por ZINGER et a (2002), utilizando

krigagem e interpolagdes linear e do vizinho mais proximo para a geragdo de grade
regular a partir de superficies dos tridngulos resultantes da triangulagéo de Delaunay.
Séo relatadas ocorréncia de problemas: a) ao utilizar ainterpolagéo linear, em bordas e
na representacéo de fachadas de edificacbes (superficies verticais); (b) ao utilizar o
vizinho mais préximo, na representacéo de superficies inclinadas como os telhados. Ja
a0 utilizar a krigagem, alguns parametros podem ser modificados para expressar

dependéncia espacial, mas foi verificado um efeito de suavizagéo de bordas.

FIGURA 1.4 - MODELO DIGITAL DE SUPERFICIE GERADO

.

COM O SOFTWARE ENVI.
3
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A figura 1.4 mostra um recorte da grade gerada com o algoritmo disponivel no
ENVI a partir dos pontos correspondentes ao ultimo pulso. Este algoritmo efetua a
triangulagdo de Delaunay para entdo fazer a interpolagdo a partir das faces dos
tridngulos. As &reas de ocluséo foram mascaradas pelos triangulos espurios gerados,
sendo que as areas correspondentes ao telhado das edificagdes ficaram maiores do que
na realidade. O algoritmo implementado no ENVI n&o conseguiu redizar a
interpolacéo para a grade espagada de 70cm, ocorrendo “vazios” (em preto) na grade
gerada.

Pode-se concluir que ndo é recomendavel utilizar a triangulacdo de Delaunay
guando da geragéo dagrade regular, pois um tridngulo pode ter como vértice um ponto
no topo de uma edificagdo e outro no solo, gerando tridngulos espurios a partir dos
quais serdo interpolados valores na grade regular. Lastimosamente, este tipo de
algoritmos é muito comum em softwares de sensoriamento remoto (como, por
exemplo, ENVI e ErMapper), pois suas fungdes eram concebidas para a interpolacéo
de modelos digitais de elevagdo, assumindo a disponibilidade de dados esparsos e
areas de relevo suave.

O coeficiente de reflexdo do material presente na cena determinaa porcéo do
sina emitido que retornara ao laser. A maioria dos sistemas de varredura (scanners)
de "segunda geracao” oferece a possibilidade de registrar o valor de intensidade do
sinal que retorna. Como a reflectancia depende do material superficial, a diferenciacéo
entre os tipos de material é possivel; a vegetacdo possui valor de reflecténcia mais alto
do que materiais artificiais como asfalto ou concreto.

A natureza dos dados captados usando este sistema é diferente dos métodos
tradicionalmente utilizados em sensoriamento remoto e, por conseguinte, torna-se uma
ferramenta complementar muito importante. A possibilidade de combinar dados de
sstemas laser scanner com imagens de sensores de alta resolugdo ganha, neste
contexto, grande importéncia e pode ser apontada como uma alternativa viavel e

promissora (CENTENO, 2001).
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Conforme KIEMA e BAHR (2000), o uso de dados altimétricos obtidos com
gjuda de sistemas laser scanner isoladamente tem pouca aplicabilidade, especialmente
guando se deseja segmentar e reconhecer objetos urbanos. Isto se deve essencialmente
a restricdo da geometria superficial que limita o nimero de objetos que podem ser
discriminados no modelo digital de superficie gerado a partir dos pontos medidos. Para
realcar sua utilidade e explorar todo o potencial, € freqlentemente necessario integrar
estes dados com outras fontes complementares como, por exemplo, dados
multiespectrais. A informagdo geomeétrica contida nos dados altimétricos pode ser
usada para auxiliar a segmentagdo de objetos que se projetam acima do terreno (como
prédios e &avores) em relacdo a outros que estdo no nivel do terreno (como
pavimentos, jardins e outros).

Associando os dados obtidos com um laser scanner com a informagédo
disponivel em imagens de sensores de ata resolucéo, € possivel melhorar aanalise de
objetos que apresentam caracteristicas espectrais semelhantes, mas que estdo situados
a diferentes elevacbes, como telhados e solo exposto, ou gramado e arvores. A
integracdo de informagdes obtidas por diferentes sensores auxilia a andlise de areas
urbanas, bem como a explicitacé do conhecimento envolvido e de como o anaista
humano, partindo de imagens, descreve e representa objetos do mundo real.

A extragdo automatizada de informagdes demanda métodos que consigam
reproduzir a capacidade humana de interpretar uma imagem. Neste contexto, ganha
significado a integracéo de novos métodos de andlise como, por exemplo, 0 uso de
técnicas de inteligéncia artificial, para representar o conhecimento do analista humano
em programas para efetuar a classificacdo de imagens. A emulagdo em computadores
do método de interpretacdo aplicado pelo homem ainda esta em estagio muito inicial,
mas as técnicas de inteligéncia artificid tém dado um impulso para o avango neste

campo.
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1.2 OBJETIVOS

7

A hipotese béasica considerada neste trabalho é “seria possivel melhorar a
classificagdo de imagens de alta resolucdo espacia em uma abordagem com base no
pixel, incorporando dados auxiliares provenientes de |evantamentos por laser scanner e
mapas?*

O objetivo geral € efetuar a fusdo de informacdes espectrais, altimétricas e
de dados auxiliares na classificagdo de imagens de alta resolucdo espacial.

Os obj etivos especificos sdo:

- propor uma metodologia para a geragdo de Modelo Digital de Superficie a
partir de coordenadas (E, N, h) de pontos medidos pelo |aser scanner;

- propor uma metodologia para a correcéo geomeétrica de imagens de satélite
de alta resolugéo espacial, visando a geracéo de ortoimagem;

- verificar se a imagem correspondente a intensidade do retorno laser pode
suprir a falta de informacdes nas éreas de sombra e de oclusdo na imagem
Quickbird ortorretificada;

- propor uma metodologia para a aquisicéo do conhecimento a ser colocado
numa base de conhecimento de um sistema com base em regras. Sera
construida a base de conhecimento, e reaizada a classificacdo utilizando esta

base de conhecimento.

1.3 JUSTIFICATIVA

As imagens de satélite de alta resolucdo permitem acompanhar as alteracbes
em termos da cobertura do solo em é&reas urbanas, podendo ser uma ferramenta
importante para o plangamento urbano e para a verificagdo da atualidade do cadastro
técnico. No entanto, as técnicas de andlise de imagens atualmente disponiveis em
programas comerciais ainda ndo estéo plenamente adaptadas para possibilitarem a
andlise digita de imagens de ata resolucdo. A andise por um especiaista humano

proporciona uma riqueza de informacbes que anda ndo € possivel obter
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computacionalmente.

Quanto a corregdo geométrica de imagens de ata resolucdo, aternativas
como a ortorretificacdo de imagens Quickbird e Ikonos estdo disponiveis em software
comerciais, mas estdo restritas a aplicacéo dos coeficientes polinomiais fornecidos
pelas empresas proprietérias dos satélites, e ndo conseguem tratar os efeitos de
perspectiva devido a visada inclinada e da ocluséo.

A geracdo de produtos como Modelos Digitais de Superficie a partir de
medidas efetuadas com laser scanner depende de software proprietario. Ja os softwares
de tratamento de imagens de sensores remotos ndo conseguem lidar adequadamente
com o grande volume de dados tridimensionais gerados com sistemas laser scanner,
além de ndo digporem de agoritmos adequados para a geragdo do Modelo Digital de
Superficie. Assim, torna-se necessario desenvolver agoritmos para a geragcéo do
Modelo Digital de Superficie que minimizem os problemas decorrentes de
interpolacdo durante a geracdo de grades regulares a partir de coordenadas
tridimensionais de um conjunto de pontos.

Quanto a integracdo de dados de diferentes sensores, a possibilidade de
utilizacdo de arvores de decisdo é uma aternativa existente em software comercia. A
base de conhecimento deve ser criada pelo usuario na forma de regras. No entanto,
ainda € um esforco inicial no sentido de aplicacdo de sistemas com base em regras,
bastante desenvolvidas em outras areas do conhecimento com as ferramentas da
inteligéncia artificial.

Assim, busca-se com este trabalho tratar os aspectos referentes a
ortorretificacdo de imagens de satélite de alta resolucdo, a geracéo de Modelo Digital
de Superficie a partir de coordenadas de pontos medidos com sistemas de laser scanner
aerotransportados, a geracdo daimagem com os dados de intensidade do retorno laser,
e aintegracdo destes dados com informagéo cartografica num sistema com base em
regras. Tal sistema com base em regras sera construido no ambiente Java utilizando o
arcabouco de sistema especialista Jess. A base de conhecimento ser4 elaborada com o

auxilio de ferramentas de aprendizado de maquina, na forma de uma éarvore de
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deciséo, e podera ser confrontada com o conhecimento de um especialista humano.
Com a integragdo das informagdes da imagem Quickbird, dos dados obtidos
com laser scanner e da base cartogréfica (ruas) pretende-se verificar a qualidade da
classificagdo e a possibilidade de que informagdes faltantes numa das fontes, como as
areas de ocluséo na imagem Quickbird, possam ser compensadas pelas outras fontes.
Os resultados da classificag@o permitirdo avaliar se 0 sistema com base em regras

possibilita efetuar adequadamente a fusdo de informacdes de diferentes fontes.

1.4 ESTRUTURA DA TESE

Este texto esta estruturado da seguinte forma: O capitulo 2 apresenta uma
revisdo de conceitos relativos ao sensoriamento remoto e ao campo da inteligéncia
artificial, abordando os métodos de classificacdo com base no pixel e com base em
regides e apresentando uma revisdo bibliogréfica relativa a comparagdo entre os dois
métodos, também sdo apresentados conceitos relativos ao aprendizado indutivo com
arvores de deciséo e elementos de um sistema com base em regras, seguido de uma
revisdo bibliogréfica acerca da utilizagdo de dstemas especialistas em sensoriamento
remoto. No capitulo 3 é apresentada a area de estudo, e sdo descritos os dados e 0s
recursos utilizados no desenvol vimento da pesquisa, incluindo o arcabouco de sistema
especialista Jess. No capitulo 4 sdo apresentadas as metodologias propostas para a
geracdo do Modelo Digital de Superficie e da imagem intensidade do retorno laser,
para a ortorretificacdo da imagem Quickbird, e para a construcdo do sistema com base
em regras. No capitulo 5 sdo apresentados os resultados dos experimentos relativos a
geracdo do Modelo Digita de Superficie, a ortorretificacdo e a classificagdo com o
sistema com base em regras. Finalmente, o capitulo 6 contém as consideragdes finais e

as sugestdes para trabalhos futuros.
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2. CLASSIFICAGCAO, APRENDIZADO INDUTIVO E SISTEMA COM BASE
EM REGRAS

Este capitulo tem o intuito de apresentar revisdo de conceitos basicos
relativos ao sensoriamento remoto e a0 campo da inteligéncia artificia, e também a
revisdo bibliogréfica relativa as aplicagbes de técnicas de inteligéncia artificial, mais
especificamente de sistemas com base em regras, em sensoriamento remoto. Com
relacdo ao sensoriamento remoto, sdo abordadas questdes como ata resolucdo
espacial, classificagdo e segmentacéo de imagens, abordagens com base no pixel e
com base em regides, e comparagdes entre estas duas abordagens para areas urbanas.
Também s&o apresentados conceitos relativos ao aprendizado indutivo com érvores de
deciséo, sendo que as arvores de deciséo permitem gerar conhecimento smbdlico que
pode ser expresso na forma de regras. Por fim, sdo apresentados os elementos de um
sisterma com base em regras, e resultados de experimentos com a utilizagdo de sistemas
especidistas em sensoriamento remoto, na poés-classificacdo, na classificagcéo
integrando dados de imagens com dados de outras fontes, bem como na utilizac&o de
arvores de decisdo para a construcéo da base de regras. Em cada experimento citado,

procurou-se destacar também os fatores que influiram nos resultados rel atados.

2.1 ALTA RESOLUCAO ESPACIAL

A resolucdo espacial esta associada a dimensdo do elemento de imagem, o
pixel, quando projetado no terreno. Resolugdes espaciais mais altas correspondem a
menores dimensdes quando da projecdo do pixel no terreno. A ataresolucéo espacial
corresponde a situagdo em que um Unico objeto do mundo real € representado por
muitos pixels, enquanto baixa resolucdo implica que um Unico pixel representa o sinal
proveniente de muitos objetos do mundo real. Em sensoriamento remoto ocorrem
smultaneamente as situacdes de alta e baixa resolucdo numa imagem. Por exemplo,

em uma imagem de uma cobertura florestal, onde cada copa tem diametro de 10m, e
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sendo de 1m a resolugéo espacial, cada objeto copa sera representado por varios
pixels. Nesta situag@o, cada pixel de 1m é parte de uma copa individua e, portanto,
tem ata resolucdo em relacéo ao objeto copa. No entanto, cada pixel de 1m sera
também composto pela reflectancia integrada de muitas folhas e galhos e, assim, tera
baixa resolucéo em relacéo a estes componentes da copa. Como resultado, um objeto
na imagem tende a ser composto de pixels espacialmente agrupados que exibem ata
autocorrelacdo espacial porque sdo parte do mesmo objeto e, conseglientemente, tem
valoresde pixel smilares (HAY et al, 2003).

HUIPING et al (2003) relatam um experimento visando analisar o efeito da
resolucéo espacial na classificagdo tradicional, para umaimagem obtida por um sensor
ndo orbital. Umaimagem com trés bandas naregido visivel (R, G e B) com resolugéo
espacial de 10 cm foi reamostrada, gerando imagens com resolucéo espacial de 20cm,
50 cm e 1m. Foram definidas nove classes. ruas, caminhos, edificagbes grandes,
edificacbes pequenas, arvore, arbusto, grama, &gua e sombra. O resultado da
classificagdo foi comparado com a interpretacéo visual, dados de campo e outras
fontes de informagdo. Cada classe apresentou variagdo na exatiddo conforme a
resolucdo espacial. A exatiddo da classificagdo, para as diferentes resoluces esta
mostrada na tabela 2. Algumas classes melhoram a exatiddo com o aumento da
resolucéo, como € o caso de &rvores pegquenas e isoladas Ja a classe grama teve maior
exatiddo com aresolucéo de 1m.

Para as imagens de satélite de ataresolugdo, a medida que ocorre o aumento da
resolucdo espacial, o desempenho da classificacdo € afetado por dois fatores: a)
aumento da variabilidade intra-classe, e b) "efeito de borda'. A variabilidade intra-
classe pode ter origem, para um mesmo material superficial, nas condigbes de
iluminagdo solar e sombra; materiais artificiais podem ter a mesma composi¢céo, mas a
sua superficie pode ter cores diferentes. O efeito de borda esta associado a “pixels
mistura”. Pixels puros sdo agueles que contém apenas uma classe de cobertura do
solo, enquanto pixels mistura séo agueles que contém duas ou mais classes. Os pixels

mistura freqiientemente ocorrem nas bordas entre duas ou mais classes. Para fei¢coes
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pequenas ou lineares, ocorre um menor erro de classificagdo com o aumento da
resolucéo espacial, especiadmente devido a0 decréscimo da proporcdo de pixels

mistura em relacéo ao total de pixels.

TABELA 2.1 - EXATIDAO DA CLASSIFICACAO PARA DIFERENTES RESOLUCOES ESPACIAIS
(HUIPING ET AL, 2003)

Classes: Resolucéo | Classes

1-ruas; 2 - caminhos; 3 -edificacdes 1 2 3 4 5 6 7 8 9
grandes; 4 - edificagdes peguenas; | 10cm 52% | 42% | 39% | 57% | 59% | 57% | 47% | 51% | 52%
5 - &rvores; 6 - arbustos; 7 - grama; | 20cm 55% | 50% | 40% | 59% | 54% | 43% | 50% | 60% | 59%
8 - &gua; 9 - sombras 50cm 64% | 25% | 48% | 67% | 44% | 43% | 61% | 68% | 46%
im 60% | 17% | 54% | 43% | 33% | 29% | 70% | 54% | 37%

A figura 2.1 apresenta a reflectancia de materiais tipicos de areas urbanas. A
smilaridade espectral entre tipos de telhados e ruas se deve a propriedade dos
materiais usados e sdo responsaveis pela inexatiddo na classificagéo de areas urbanas.
Os sensores de ata resolucdo espacial gpresentam limitagbes no mapeamento
detalhado de areas urbanas devido a largura das bandas espectrais e ao fato de néo
adquirirem imagens no infravermelho médio, regid onde se tem mehor
separabilidade entre algumas das classes.

FIGURA 2.1 - CURVA DE REFLECTANCIA ESPECTRAL DE MATERIAIS PRESENTES EM
AREAS URBANAS (HEROLD et al, 2004).

60
T N——
55 /.e—*-—"“-s‘./ i

1) Tdha marrom
2) Tdhavermelha
" T N 3) Telhade madeira

—

g 3 3
£ ) 4) Asfdto
g 5) Concreto
5 25
=, 6) Estacionamento
=z 2 /_\ 4)

::\ ‘" —_\ lj] — : ‘:-:C:—:‘“ﬂ 7) Vwetxao

L] )

8) Solo exposto
; < | 25
5 9) Tdhacinza
400 it J00 1004 1200 14010 1600 1800 2000 2200 2400

Comprimento de onda (nm)

A diversidade de materiais artificiais e de estruturas tridimensionais em areas



16

urbanas resulta em heterogeneidade espacial e espectral, fazendo com que a andlise
digital de imagens urbanas utilizando gpenas as bandas multiespectrais dos satélites de

altaresolugdo néo seja adequada.

2.2 CARACTERISTICA DOS DADOS DO SISTEMA LASER SCANNER

A técnica de varredura a laser (laser scanning) é de crescente importancia
para a aquisicdo de imagens de objetos 3D, especialmente para 0 reconhecimento e
reconstrucéo de edificagbes em éreas urbanas. Existem varias abordagens para a
modelagem de edificagbes por meio de dados altimétricos obtidos por um laser
scanner; algumas utilizam gpenas dados medidos pelo sistema laser, enquanto outras
utilizam fontes adicionais de informagdes, como mapas digitais, imagens espectrais ou
outros dados disponiveis em sistemas de informagdes geograficas (SIG).

Os pulsos emitidos pelo laser possuem uma caracteristica de divergéncia a
medida que 0s mesmos se propagam no ar, formando o didmetro do pulso. A aeade
cobertura de cada feixe emitido pelo laser scanner é variavel de acordo com a atitude,
épossivel que uma porcéo do mesmo feixe laser encontre um ou mais objetos antes de

atingir o solo, como mostrado na Figura 2.2.

FIGURA 2.2 - O FEIXE LASER E AS DIFERENTES REFLEXOES.
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pulso (na mesma posi¢céo horizontal), tem-se a reflex&o correspondente ao nivel do
solo. O sistema laser scanner armazena dados tanto do primeiro como também do
ultimo retorno. De posse desses dois tipos de informacdes, € possivel obter diferentes
modelos digitais, ou sgja, Modelo Digital de Superficie (MDS) representando todas as
feicdes existentes, ou sO do ultimo retorno e mediante a remog&o das arvores e outras
feicbes existentes acima da superficie topografica, o0 Modelo Digital de Elevagéo
(MDE). A diferenca entre o Modelo Digital de Superficie (MDS) e o Modelo Digital
de Terreno (MDE) € denominado Modelo Digital de Superficie Normalizado (MDSh).

Um efeito resultante dos modos de medida (primeiro pulso e ultimo pulso) se
manifesta nas descontinuidades de estruturas e evadas, como bordas de edificagdes. A
mesma edificag8o pode ter dimensdo maior ou menor, dependendo do sinal utilizado.
STEINLE e VOGTLE (2000) verificaram que os telhados reconstruidos com o
primeiro pulso tém boa coincidéncia com as linhas de mapas cadastrais, mas muitos
detalhes como antenas, chaminés, etc, podem perturbar a determinagcdo de suas
superficies. No ultimo pulso parte da vegetagdo € quase eliminada, o que pode ser
vantgjoso para o reconhecimento de edificagdes. A desvantagem da utilizacdo do
ultimo pulso € que as edificagdes ficam menores, e ocorre perda de detalhes dos
telhados. Também a orientacdo da edificacdo em relacdo a orientacdo do sistema de
varredura é um dos fatores que contribuem para a diferenca de dimensdo entre o
primeiro e o Ultimo pulso, sendo a diferenca maior quando as bordas estdo
perpendiculares ou paralelas a orientaco da varredura (SANTOS et al, 2003).

A intensidade é definida como a razéo entre aluz refletida e a luz emitida, e
é influenciada principalmente pela reflectancia do objeto. A reflectancia varia com as
caracteristicas do material e com o comprimento de onda utilizado, e cadamaterial tem
um comportamento caracteristico em funcéo de suas propriedades fisicas e quimicas.
Conseglientemente, a intensidade pode ser uma informacéo Util para a classificacdo da
cobertura do solo. Entretanto, o sina correspondente a intensidade do retorno contém
muito ruido. O principal agpecto determinante do nivel de ruido é o angulo de reflexao,

sendo gue para alguns materiais a intensidade tera diferentes valores em funcdo do
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angulo de reflexdo (SONG et a, 2002).

2.3 ANALISE DIGITAL DE IMAGENS DE SENSORES REMOTOS

Uma das principais metas da andlise de imagens por computador é a de dotar
uma méquina da capacidade similar a que tém os seres humanos de descoberta, de
identificacdo e de entendimento de padrdes relevantes (GONZALEZ & WOODS,
2000). Esta é uma tarefa dificil, como salientado por SCHALKOFF (1989): "muito
frequentemente uma tarefa de processamento de imagens € considerada trivial até se
tentar codificar o algoritmo”. O sistema computacional deve iniciar a analise partindo
dos vaores numeéricos, os pixels da imagem. Entretanto, a informagdo seméntica
necesséria para interpretar uma imagem néo esta representada em pixels isolados, mas
em objetos significativos e em suas relagdes multiplas. Por exemplo, o uso do solo
urbano € um conceito abstrato que é definido em termos de fungdo e ndo em termos de
formas perceptivels naimagem.

A classficagdo de imagens multiespectrais € um passo importante em
sensoriamento remoto, anaise de imagens e reconhecimento de padrdes. A
classificagdo € necesséria para a extragcéo de informacéo temética da cena. O objetivo
gera da classificagdo da cobertura do solo € a identificac&o de elementos que exibem
caracteristicas homogéneas, e 0 agrupamento destes elementos, reduzindo neste
processo a variabilidade de valores que estdo numa escala numérica (niveis de cinza)
para uma escalanomina (CHUVIECO, 1996).

Os novos sensores trazem novos problemas para a andlise automatica de
imagens (SCHIEWE, 2002):

1. novas técnicas sdo necessarias para processamento e analise eficientes;

2. adisponibilidade de dados de mdiltiplos sensores e fontes cria a necessidade
de fusdo de dados, em particular a0 nivel de decisdo. No entanto, as técnicas
convencionais de classificagdo n&o sdo capazes de lidar com fontes de dados

heterogéneos e com informagéo contextual.
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2.4 CLASSIFICACAO

Desde que as primeiras imagens multiespectrais se tornaram disponiveis a
partir dos satélites civis de sensoriamento remoto, tem havido um esforgo consideravel
na producéo de mapas teméticos a partir de dados de sensores remotos. A classificagéo
€ 0 processo pelo qual aimagem de satélite é transformada num produto geografico.

Conforme RICHARDS e JA (1999), convém distinguir dois tipos de
categorias que intervém na classificagdo tematica: classes de informagdo e classes
espectrais. A classe de informacéo se refere as categorias de interesse identificadas na
imagem, como as classes de ocupacdo do solo. A segunda se refere aos grupos de
pixels uniformes (ou similares) com valores espectrais homologos. As classes de
informacdo séo estabelecidas pelo usuario que, no procedimento de classificagéo,
procura associa-las as classes espectrais, sendo que, na prética, pode ndo haver tal
correspondéncia; uma classe de informagdo pode néo corresponder a uma classe
espectral, ou uma classe espectral pode estar associada a mais de uma classe de
informacdo. Os métodos mais comuns de classificagdo podem ser agrupados em
classificagdo supervisionada e classificagcdo ndo supervisionada.

Na classificagdo ndo supervisionada, as classes resultam de um processo de
agrupamento de pixels com propriedades espectrais semelhantes (classes espectrais),
sem conhecimento anterior do nome destas classes. A classificacdo ndo supervisionada
€ realizada por métodos de agrupamento (clustering), e pode ser utilizada para
determinar a composi¢ao espectra daimagem. Diversos métodos de agrupamento tém
sido desenvolvidos para diferentes propésitos, e a maioria dos agoritmos pode ser
rotulada como sendo hierérquica ou particiona (ver figura 2.3).

M étodos hierérquicos de agrupamento podem ser representados graficamente
como um dendrograma. Um agrupamento hierarquico aglomerativo inicia com cada
pixel representando um cluster, entdo funde clusters vizinhos que atenderem um
critério de similaridade como o da menor disténcia espectral entre as médias. O

dendrograma € um diagrama que mostra a similaridade entre os clusters que foram
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agrupados. O processo de fusdo dos clusters vizinhos é continuado até que todos os
pixels estejam agrupados em um unico cluster. O clustering hierérquico divisivo inicia
com um unico cluster, que é progressivamente subdividido. Os procedimentos de
agrupamento hierdrquico tém as vantagens de serem representagdes gréficas
facilmente interpretadas e ignorarem ainfluénciada inicializagio e de minimos locais.
Entretanto, consideram apenas a vizinhanga local quando fazem fusdo/divisdo de
clusters e ndo podem incorporar conhecimento a priori sobre a forma ou tamanho

global de clusters.

FIGURA 2.3 - METODOS DE AGRUPAMENTO

AGRUPAMENTO
]

Hierarquico Particional
]

Aglomeracéo Divisdo

Os procedimentos particionais de agrupamento incorporam conhecimento da
caracteristica local por meio de medidas apropriadas de disténcia. Do ponto de vista
prético, os elementos sdo agrupados em volta de k sementes escolhidas de forma
aleatoria. As k classes criadas séo representadas pelo centro de gravidade. Novas
particdes sdo realizadas agrupando os e ementos a partir destes novos k nucleos que
s80 os centros de gravidade do particionamento precedente. O processo é repetido até
encontrar classes estévels, ou sgja, até que os centros de gravidade da iteracdo atual
sgjam iguais aos da iteracéo anterior. Os métodos de agrupamento mais aplicados a
imagens de sensores remotos sdo particionais, como k-means e Isodata (SCHIEWE,
2002).

A classificacdo supervisonada € o procedimento mais utilizado na analise de

dados em imagens de sensoriamento remoto, e usualmente é realizada com base numa
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medida de semelhanga, como a distancia espectral, a fungéo discriminante ou a fungéo

de verossmilhanca. Existem varios métodos de classificagdo supervisionada, mas

todos

seguem 0OS pPassos.

Definir classes de informagéo como, por exemplo, &gua, regides urbanas, etc.

Escolher pixels representativos das classes (amostras), por meio de visitas ao

local, mapas, fotografias aéreas ou até mesmo outra imagem interpretada.

Usar as amostras para estimar os parametros a serem usados pelo

classificador.

Usar o classificador treinado para classificar cada pixel daimagem.

As classes de informagdo devem ser cuidadosamente selecionadas e

definidas. As amostras podem ser definidas por meio de uma combinagdo de trabalho

de campo, andlise de fotografias aéreas e mapas, e experiéncia pessoa do analista. As

amostras sdo utilizadas para a obtencdo dos descritores numeéricos de cada classe ou

tipo de cobertura presente na cena.

Uma importante suposi¢cao na classificagdo estatistica € a de que as classes

espectrais podem ser descritas por uma distribuicdo de probabilidade no espaco

multidimensional. A figura 2.4 mostra as componentes de um processo de

classificacdo estatistica.

FIGURA 2.4 - COMPONENTES DE UM PROCESSO DE CLASSIFICACAO ESTATISTICA
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Outra opgdo para a classificagcéo € 0 uso de técnicas ndo paramétricas, como
€ 0 caso de redes neurais. Segundo PAOLA & SCHOWENGERDT (1997), as redes
neurais sGo mais robustas do que os métodos estatisticos quando as classes gpresentam
distribuicdo ndo gaussiana. As redes neurais sd0 usualmente organizadas em camadas
compostas de unidades de processamento (0s neurdnios) conectados por canais de
comunicacdo (as conexdes) que fazem fluir dados numéricos. Um Unico neurdnio tem
capacidade limitada de processamento, mas varios neurénios podem ser combinados
em uma camada ou em camadas multiplas, ampliando a capacidade da rede. Os dados
(padrdes) sdo apresentados a rede por meio da camada de entrada, a qual se comunica
a uma ou mais camadas ocultas onde ocorre 0 processamento por meio do sistema de
conexdes. A camada de saida apresenta o resultado do processamento. A figura 2.5
mostra uma rede neural consistindo de trés camadas (de entrada, oculta e de saida),
recebendo como entrada o valor de um pixel da imagem multiespectra com cinco
bandas (X1, X2, X3, X4, X5) e gerando como saida a correspondente classe (C1 ou
C2).

FIGURA 2.5 -ESTRUTURA DAS REDES NEURAIS

Camada de saida

Camada oculta

Camada de entrada

A definicdo da arquitetura de uma rede neural consiste na especificagdo do
numero de camadas de neurdnios, do niumero de neurdnios em cada camada, da funcéo
de transferéncia de cada camada, e de como as camadas estdo conectadas entre si. Uma
vez definida a estrutura da rede, deve-se encontrar um conjunto adequado de pesos

para as conexdes. As redes neurais utilizadas para a classificacdo supervisionada séo
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treinadas até que o erro entre a saida desejada e a saida da rede para as amostras atinja
um minimo pré-estabelecido. Os pesos das conexdes entre 0s neurdnios sdo ajustados
na etapa de treinamento e correspondem ao conhecimento adquirido pela rede neural.
Na fase de classificacéo sdo gpresentados os dados da imagem (pixels) e os pesos
excitam ou inibem a ativagéo dos neurdnios, gerando a classificagéo.

O exemplo mais conhecido de algoritmo para aprendizado supervisionado para
redes de multiplas camadas € agoritmo backpropagation ou retropropagacéo.
HEPNER et al. (1990) verificaram que as redes neurais podem classificar imagens
acuradamente com um conjunto de amostras para cada classe menor do que o
necessario para a classificagdo estatistica. Deve-se observar que diferentes algoritmos
de classificagdo podem produzir resultados néo idénticos, mesmo que sejam usadas as
mesmas areas de treinamento.

Conforme o elemento de imagem utilizado na classificagéo, os classificadores
podem ser divididos em classificadores com base no pixel e classificadores por
regides. Os classificadores com base no pixel utilizam apenas a informag&o espectral,
isoladamente, de cada pixel para encontrar regides homogéneas.

Classificadores por regides utilizam, além da informacéo espectral de cada
pixel, ainformacdo espacial que envolve arelacéo entre o pixel e seus vizinhos. Estes
classificadores procuram simular o comportamento do foto-intérprete ao reconhecer
areas homogéneas na imagem, baseado nas propriedades espectrais e espaciais de
imagens.

WILKINSON (2005) anaisou artigos publicados na Photogrammetric
Enginnering and Remote Sensing num periodo de 15 anos, de janeiro de 1989 a
dezembro de 2003, visando examinar o efeito dos desenvolvimentos nas técnicas de
classificacdo de imagens. Neste periodo, aconteceram: 1) o desenvolvimento de
componentes de algoritmos de classificagdo, incluindo estratégias de treinamento ou
aprendizagem e abordagens para separacdo de classes com base em estimadores
estatisticos e indices de separabilidade das classes; 2) o desenvolvimento de novas

abordagens para a classificagdo, e 3) a exploragdo de multiplos tipos de dados ou



24
informagdes auxiliares, numéricos ou n&o, no processo de classficagdo. Na primeira
categoria podem ser incluidos desenvolvimentos do método da méxima
verossimilhanca, métodos de funcdo de densidade de probabilidade n-dimensional,
redes neurais artificiais, arvores de deciséo, agoritmos genéticos, e andlise da forma
espectral. Na segunda categoria, podem ser incluidas abordagens como a logica
nebulosa, sistemas multiclassificadores que integram as saidas de diferentes algoritmos
de classificagdo, e métodos de fuséo de decisOes. Na terceira categoria, podem ser
incluidos 0 uso de medidas de textura extraidas da imagem, o uso de informag&o
estrutural ou de contexto espacial, o uso de dados de diversas fontes, e 0 uso de
conhecimento geogréafico auxiliar integrado ao sistema de classificagdo, por exemplo,
por meio de abordagens de sistema especialista.

O estudo reaizado por WILKINSON (2005) revela que, como um todo, néo
houve uma melhoria nos resultados das classificagbes ao longo do tempo. Embora
alguns experimentos individuais possam demonstrar a vantagem de uma técnica
comparada a outras, ndo existe uma tendéncia nos resultados identificados. Algumas
guestdes levantadas neste estudo séo:

- As classes utilizadas para 0 mapeamento da cobertura do solo s&o conceitos
humanos e ndo estdo diretamente relacionados aos sinais fisicos detectados e medidos
pelos sensores. Tais conceitos sdo subjetivos, e as pesas tém diferentes
entendimentos. Isto implica que ndo existe uma Unica solugcdo “correta” para a
transformacdo de uma paisagem em um arranjo bidimensional de parcelas
representando classes individuais. As defini¢des de classes sGo vagas, e paisagens néo
apresentam contornos bem definidos para as parcelas. As tentativas de utilizar
classificagdo fuzzy podem ajudar, mas mesmo ela ndo pode lidar com a variabilidade
inerente ab mundo natural.

- Outro problema relacionado com a definicdo de classes é a estratégia de
amostragem utilizada para definir as amostras de treinamento e teste. A amostragem
n&o gpropriada pode introduzir correlacéo espacia entre conjuntos de treinamento e

teste, invalidando o processo de avaliagdo da exatidéo.
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- As classes de informagdo séo definidas de acordo com determinadas escalas
de mapas. Por outro lado, os algoritmos de classificagdo tendem a operar num
determinado espago de escala (relacionado ao tamanho do pixel), sendo que as classes
escolhidas para 0 mapeamento tematico podem n&o ter significado neste espago de
escala. Por exemplo, se um pixel com resolugdo de 1m x 1m contém uma arvore, isto
ndo implica necessariamente que o pixel € parte de uma floresta. O conceito de floresta
implica para amaioria das pessoas uma extensdo egpacial minima.

- A exatiddo da classificacdo mede quéo bem a abordagem de classificacgo
coloca amostras em classes “corretas” definidas pela verdade de terreno. Entretanto,
como 0 mapeamento de paisagens € subjetivo, a exatiddo € definida de maneira
arbitraria. A utilidade de um produto da classificagdo, tal como um mapa tematico,
depende da paisagem ter sido dividida apropriadamente em regides para a aplicagdo de
interesse. A exatidao e a utilidade podem coincidir em significado, se os individuos
gue produzem a verdade de terreno forem também os usuérios finais do produto e tem
a mesma compreensdo de como a verdade de terreno foi definida e de como areas

incertas da paisagem foram tratadas.

2.4.1 Classificagdo com base no pixel

Cada pixel de uma imagem multiespectral pode ser representado por um
vetor, onde cada elemento do vetor corresponde a uma banda espectral. Namaioriadas
técnicas de classificacdo, a discriminagdo entre as classes é feitacom base nos valores
presentes nestes vetores.

Areas urbanas apresentam alta densidade de objetos (edificagdes, ruas,
veiculos e arvores) e alta propor¢éo de éreas cobertas por sombras. Isto afeta o
mapeamento detalhado de éreas urbanas usando imagens de satdlite. Os métodos de
classificacdo supervisionada, como o classificador da méxima verossimilhanca, que
consideram apenas a informagdo espectral, ndo sdo capazes de diferenciar as classes

presentes em areas urbanas com alto grau de exatidao.
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SHACKELFORD & DAVIS (2002) redlizaram a classificagdo da imagem
multiespectral IKONOS com o método da maxima verossimilhanga, para as bandas
originais e também para as bandas hibridas (resultantes da fuséo das bandas
multiespectrais com a banda pancromatica). As classes de informagdo utilizadas
foram: “ruas”’, “edificacbes”, “gramado”, “arvores’, “solo exposto”, “&gua’ e
“sombras”. A tabela 2.2 mostra a exatidéo da classificagcdo para as sete classes e parao
agrupamento de ruas e edificagdes numa mesma classe (impermeavel). Os principais
erros de classificagao ocorreram entre as classes “rua” e “edificacbes”, sendo que, da
verdade de terreno, 26,3% de ruas foram classificadas como edificagOes, e 18% de
edificagbes foram classificadas como ruas (ver tabela 2.3). Também ocorreram erros
entre as classes “gramado” e “arvores’ (16,6% de “gramado” classificados como

“arvore”, e 10,9% de “arvore” classificados como “gramado”).

TABELA 22 - EXATIDAO DA CLASSIFICAGAO DA IMAGEM IKONOS COM O METODO DA
MAXIMA VEROSSIMILHANGA (SHACKELFORD & DAVIS, 2002).

Tamanho do pixel Imagem Exatidao (6 classes) Exatidao (7 classes)
4m Columbia 86,8 % 83,3%
1m Columbia 87.9% 80,9 %
4m Springfield 98.1 % 88,6 %
1m Springfield 98,4 % 90,8 %

Em &reas urbanas densas, uma possibilidade para melhorar a classficagéo é
determinar as areas de sombra e entdo aplicar uma corregdo atais areas. NAKAJMA,
TAO e YASSUOKA (2002) determinaram éreas de sombra mediante a utilizacéo da
informac&o de elevacdo a partir dos dados altimétricos obtidos com laser scanner e do
azimute do Sol quando da aquisi¢céo daimagem.

Muitos objetos parecem muito similares nas imagens de ata resolucéo; por
exemplo, telhados e ruas podem ser construidos com material similar, tendo, portanto,
caracteristicas semelhantes de reflecténcia. Na combinagdo de imagens com dados de

atimétricos obtidos com laser scanner (TAO e YASUAOKA, 2002), tem-se a
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possibilidade de separar as classes com base no indice de vegetagdo e na elevacéo,

conforme o quadro 2.1.

TABELA 2.3 - MATRIZ DE ERROS PARA A IMAGEM COLUMBIA CLASSIFICADA COM O METODO
DA MAXIMA VEROSSIMILHANCA (SHACKELFORD & DAVIS, 2002)

Classificagéo Verdade de Terreno
Ruas (%) | Edificactes(%) | Agua (%) Solo exp. (%) | Gramado (%) | Arvore (%)

Sombras 0,1 4,8 26,3 0,0 0,0 0,0

Ruas 70,6 18,0 0,3 34 0,0 0,0
EdificacOes 26,3 72,8 4,2 0,6 0,2 0,0

Agua 0,0 3,6 69,2 0,0 0,0 0,0

Solo exposto | 1,5 0,3 0,0 96,0 0,0 0,0
Gramado 0.9 0,2 0,0 0,0 84,2 10,9
Arvore 0,5 0,4 0,0 0,0 16,6 89,1

QUADRO 2.1 - CARACTERISTICAS DE ALGUNS OBJETOS URBANOS.

Objeto NDVI MDSnh
edificacdo baixo ato
ruas baixo baixo
Solo exposto | médio baixo
Gramado ato baixo
Arvore Muito alto | alto

YU et d (2002), utilizaram dados altimétricos do laser scanner para auxiliar
a classificagcéo da imagem multiespectral 1konos. Os dados de elevac@o permitiram
segmentar inicialmente a &rea urbana em trés partes: acima do terreno, ao nivel do
terreno, e areas de sombra. A seguir, o classificador da méxima verossimilhanga foi
utilizado para classificar separadamente cada uma das trés partes, sendo as classes
assim definidas: “edificacbes”, “ruas’, “solo exposto”, “arvores”, “areas cobertas por
grama’ e “corpos d’agua’.

Outra possibilidade € a utilizagdo de métodos de andlise de textura, sendo

gue, neste caso, as relagcOes entre valores de cinza entre cada pixel e os pixels
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proximos séo calculados com base em uma determinada medida, como variancia,
contraste, correlacdo, entropia, energia (ZHANG, 2001). Na classificag@o de imagens
de satélite, métodos de andlise de textura so freqiientemente usados para introduzir a
informac&o espacial de diferentes classes de cobertura na classificagdo com base no
pixel. Por exemplo, as classes “gramado” e “arvores” tém assinaturas espectrais
semelhantes, mas as areas cobertas com gramado séo mais homogéneas do que as
areas cobertas por arvores. Normamente, a imagem de saida gerada pela analise de
textura € classificada diretamente, ou usada como uma banda adicional juntamente
com as bandas multiespectrais.

SHACKELFORD & DAVIS (2002) relatam um experimento utilizando
vérias medidas de textura com janelas 5x5, 10x10 e 20x20 aplicadas sobre a banda
pancromatica, sendo que cada imagem resultante foi incluida na classificagdo com o
algoritmo da méxima verossimilhanca. Cada classificagdo foi efetuada considerando
cinco bandas, quatro que resultaram da fusio das bandas pancromatica e multiespectral
do lkonos, e a outra correspondente a textura. As classes de informacéo foram “ruas”,
“edificagbes’, “gramado”, “arvores”, “solo exposto”, “agua’ e “sombras”. A medida
de textura mais significativa para as classes “gramado” e “arvore” foi a entropia, que
corresponde a uma medida do grau de aeatoriedade. A entropia foi calculada
utilizando méscaras 10x10 e 20x20, elevando a exatiddo média da classificacio para as
classes “gramado” e “arvore” em 10% quando comparado a classificaco efetuada
apenas com os dados espectrais. Por outro lado, as medidas de textura ndo tiveram
aumento significativo da exatiddo da classificagdo para as classes “ruas’ e
“edificagbes”’, sendo que o melhor resultado correspondeu a um aumento de apenas
1,5%.

Sintetizando, foi constatado a partir dos experimentos relatados que a
classificac8o de éreas urbanas com base no pixel, considerando apenas a informagdo
espectral, leva a ocorréncia de confusdo na discriminacdo de algumas classes como
entre gramado e arvores, e entre telhados e ruas. Alguns problemas podem ser

minimizados com o uso da informagéo adicional proporcionada pelo laser scanner,
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possibilitando a discriminagéo entre objetos com diferentes elevacbes. Outro problema
comum em &reas urbanas é a presenca de sombras. Umapossibilidade paralidar com a
presenca de sombras é segmentar as regioes de sombra para entéo fazer a classificagéo
separadamente das éreas de sombra e iluminadas. Outra possibilidade € a utilizagdo de

textura como informagéo adicional na classificagdo com base no pixel.

2.4.2 Classificagdo com base em regides

Para a classificagdo com base em regiOes, € necessario obter a partir da
imagem originad um conjunto de regides uniformes, que serdo avo do processo de
classificagdo. Esta divisdo da imagem em regides uniformes pode ser obtida usando
técnicas de segmentacéo.

O objetivo basico do processo de segmentagdo € o0 de gerar regides
sgnificativas. A formatridimensional de cada objeto do mundo real € representada por
uma regido bidimensional correspondente na imagem. Estas regides sdo usadas para
identificar os objetos com base nas propriedades presentes na imagem.

Segmentacdo € o processo de dividir completamente a imagem em regides
nd&o superpostas. Algoritmos de segmentacdo criam regides que podem entdo ser
utilizadas no estégio de classificacéo. A premissa € a de que cada uma das regioes
corresponde exatamente a uma e somente uma classe de obj eto.

Diferentes algoritmos de segmentacdo tém sido desenvolvidos nos campos
de Reconhecimento de Padrbes e Visdo Computacional, e aplicados com sucesso a
disciplinas como medicina e telecomunicagdes. Entretanto, devido a complexidade dos
modelos de objetos e a heterogeneidade dos sensores, sua aplicagdo em sensoriamento
remoto e fotogrametria tem sido limitada a implementagbes com propdésito especial.
Com o advento de dados de adta resolugcdo, o interesse gera em métodos de
segmentacdo foi reativado (SCHIEWE, 2002).

Uma outra técnica que busca gerar objetos utilizando informacfes espectral e

espacial € a segmentacdo multi-resolucdo, implementada no software eCognition.
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Segundo BENZ et a (2004), a segmentacdo multi-resolucéo inicia com um pixel
formando uma regido, sendo que, a cada etapa, um par de objetos é fundido para
formar um objeto maior, com base num critério de homogeneidade. Ao mesmo tempo,
busca-se alcangar uma heterogeneidade minima no processo de agregagdo. O resultado
do processo de segmentacdo leva a objetos primitivos como uma primeira
aproximagdo a objetos do mundo rea. O andlista estabelece 0s pesos a serem
considerados nos critérios de semelhanga, especificando valores para forma e cor, bem
como um parametro de escala. O parametro de escala influencia o tamanho médio do
objeto, sendo que um valor de escala maior conduz a objetos maiores. Os critérios de
semelhancga e do parametro de escala devem ser escolhidos com base nas resolugdes
espacial (forma) e espectra (cor) da imagem. Os objetos gerados na imagem
segmentada estdo inter-relacionados, de modo que cada objeto da imagem possui um
contexto (vizinhanga). O aspecto seméntico de cada objeto no terreno passa a ser
avaliado de acordo com suas propriedades geométricas (posicdo, tamanho e outras
propriedades derivadas) e temdéicas. A hierarquia de objetos resultante da
segmentacdo multi-resolucdo é a base do conhecimento para a classificagdo dos
objetos.

Com relacéo a andlise multiescala dos objetos, pequenas regides podem ser
agregadas para formar uma regi& maior construindo uma hierarquia semantica que se
assemelhe mais a aparéncia do objeto real na imagem. De modo similar, um objeto
grande pode ser dividido em objetos menores. No eCognition, esta modelagem pode
ser realizada criando uma rede hierarquica de regides da imagem usando segmentagdo
multiescala. Os segmentos de nivel mais alto representam objetos de pequena escal a,
enguanto os segmentos de nivel mais baixo representam objetos de grande escala. Isto
também significa que os nomes das classes e a hierarquia de classes sdo
representativas com relagdo a dois aspectos. 0 mundo real e os atributos fisicamente
mensuravei s dos objetos na imagem.

A abordagem da classificagdo com base no objeto também encontra problemas

quando aplicada aéreas urbanas. DUTTA e SERKER (2004) relatam a classificagéo
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de uma imagem multiespectral Quickbird obtida com visada nadiral, utilizando
caracteristicas espectrais e de forma na segmentacdo. Foram definidas sete classes de
cobertura do solo: concreto, telhado ndo concreto, areas verdes, solo exposto, corpos
d’agua e asfalto. O objetivo deste estudo foi realizar um inventario de edificagdes, o
gue foi conseguido com exatidéo de 90%, sendo que a exatidéo total da classificacéo
foi de 85%. Muitas fei¢Oes urbanas estavam completamente ou parcialmente cobertas
por arvores e sombras, prejudicando os resultados da classificagdo. Foi verificado que
edificacOes, ruas e outras feicbes sdo claramente visivels e identificaveis na imagem
Quickbird; porém a forma destas feigdes na imagem classificada ndo foi totalmente
coincidente com a obtida mediante a digitalizacdo a partir da imagem. As classes

foram definidas conforme a Figura 2.6.

FIGURA 2.6 - REDE SEMANTICA PARA AS CLASSES DEFINIDAS POR DUTTA E SERKER (2004).

Areas construidas | | Areas ndo construidas |
e | e | D
i Propriedade: reflectancia espectral i i Propriedade: reflectancia espectral i
e e e e e e e e e e e e e = = = e e e e e e e e == .|. _______________
—— ] |
| Concreto | | N&o Concreto | Sombra Corpos Areas Solo
J | d’agua verdes exposto

2.4.3 ComparagOes entre as abordagens com base no pixel e com base em regides

Nesta secdo sdo apresentadas comparagdes entre as duas abordagens, para

imagens de sensor aerotransportado e imagem Ikonos, e os procedimentos indicados
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para corregdo dos erros de classificagd. THOMAS et a (2003) classificaram imagens
multiespectrais com quatro bandas (azul, verde, vermelho e infravermelho proximo)
adquiridas com o scanner ADAR 5500 com resolugéo espacial entre 1 e 2m. O
objetivo foi determinar as superficies impermeaveis da cidade de Scottsdale, Arizona,
EUA. Foi efetuada uma segmentacdo inicia com 50 classes espectrais, sendo
comparados 0s segmentos com as assinaturas espectrais das classes desgjadas, sendo
0s segmentos divididos em puros e misturados. Na segunda fase, foram usados layers
disponiveis em Sistemas de Informagdes Geograficas (uso do solo, eixos ruas, modelo
digital de elevacdo, zoneamento) além de ortofotos para a modelagem espacial visando

reclassificar os pixels mistura utilizando regras como:

Para cada pixel

Se o pixel € mistura pavimento/solo exposto

Se o pixel esta dentro da area industrial ou comercial

Entéo o pixd é classificado como pavimento de acordo com este modelo
Ou SE o pixel esta dentro da area residencial

Entéo o pixe é classificado como solo exposto segundo este modelo

Alternativamente, os autores redlizaran segmentagdo com o0 software
eCognition. Tomando segmentos como amostras, foi construida uma érvore de decisdo
utilizando o pacote estatistico SPlus. A exatiddo da classificagdo foi maior para a
modelagem espacial utilizando informacéo contextual (81%), enquanto que a
abordagem com a segmentacdo e classificagdo com a arvore de decisdo teve exatiddo
de 70%. No entanto, os autores consideram que a abordagem da segmentacdo e
classificac8o incorporando a arvore de decisdo tem a vantagem de ganho significativo
em termos de tempo, enquanto a modelagem espacial requer que um analista teste e
implemente modelos complexos para resolver formas especificas de confusdo
espectral.

VAN DE VOORDE et a (2004) compararam técnicas de classificagdo com
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base no pixel e com base em regides para nove tipos de cobertura do solo, numa area
teste da cidade de Ghent, na Bélgica. Foi utilizada uma imagem lkonos hibrida
(resultante da fusdo entre as bandas multiespectrais e pancromética) ortorretificada.
Eles aplicaram uma abordagem baseada em conhecimento para a pos-classificacdo do
resultado da classificagdo com base no pixel, usando um MDS como dado auxiliar.
Para a classificacdo com base no pixel, foram utilizadas as abordagens da maxima
verossimilhanca e uma rede neura; a abordagem orientada a objeto foi implementada
no software eCognition. Foram utilizadas as bandas multiespectrais hibridas,
pancromatica e indice normalizado de diferenca de vegetacdo (NDVI) e, no caso da
utilizacgo da rede neurd, também foram utilizadas imagens de textura com base nas
matrizes de co-ocorréncia obtidas a partir da banda pancromética. A tabela 2.4 mostra
o indice Kappa para as classificagbes com rede neural (com base no pixel) e com base
em regioes:

TABELA 2.4 - COMPARATIVO ENTRE AS CLASSIFICACOES COM BASE NO PIXEL E COM BASE EM
REGIOES (VAN DE VOORDE ET AL, 2004).

Classe de coberturado solo | Kappa (rede neural) | Kappa (regido)
Superficie vermelha (%) 0,83 0,88
Vidro ou pléstico (%) 0,55 0,58
Agua (%) 0,85 0,88
Grama (%) 0,94 0,85
Arvores e shrub (%) 0,88 0,81
Cinzaclaro (%) 0,94 0,97
Cinza médio (%) 0,81 0,81
Cinza escuro (%) 0,83 0,84
Sombra (%) 0,84 0,78

Na abordagem orientada a regides, a banda pancromética foi segmentada e
classificada juntamente com as bandas multiespectrais e o NDVI. Também foram
utilizadas bandas adicionais, uma correspondendo a intensidade e trés razoes, da
forma:

r=R/(R+G+B) (2.1)

g=G/(R+G+B)



b=B/(R+G+B)

e Intensidade=r+g+b

Assim, aintensidade corresponde a soma dos valores médios de uma regido em
todas as bandas e a razéo é o valor médio de uma regido dividido pela soma dos
valores médios em todas as bandas.

Uma explicacdo para o baixo valor de Kappa na tabela 2.4 para as classes
vidro/pléastico € provavelmente o fato de que grama e pléstico ndo tem assinaturas
tipicas por causa do angulo de incidéncia do Sol, resultando em confusdo com outras
classes. Com ostestes redlizados, VAN DE VOORDE et a (2004) concluem que néo é
possivel afirmar que a abordagem orientada a regides € melhor do que a abordagem
com base no pixel. Eles consideram que, mesmo visualmente, néo se pode afirmar qual
abordagem tem melhor desempenho. Uma vez que os mapas teméticos resultantes da
classificagdo dos tipos de superficies urbanas ndo podem ser diretamente usados para o
plangjamento ou gerenciamento urbano, a informacdo de elevacéo (DSM) foi utilizada
para identificar edificagcbes e superficies artificiais e foram definidas regras para

efetuar areclassificagdo. Tais regras tem o seguinte aspecto:

(1) SEregido = “vidro no nivel de edificacdo”
E vizinhanca da regido = “classe cinza no nivel das edificactes”
ENTAO adicionar todos os pixels da regido a “classe cinza no nivel de

edificagbes”

(2) SE regido = “sombrano nivel deterreno”
E vizinhanca da regido = “arbusto no nivel de terreno”
ENTAO adicionar todos os pixels da regido a “arbusto no nivel deterreno”

SE segunda classe mais proeminente for arbusto
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A primeiraregrareclassficavidro e superficies refletoras acima de 6 metros
como telhado cinza. A segunda regra reduz a quantidade de sombra de arvores em
regides de arbusto. Uma regra similar € aplicada para remover sombra de superficies
cinza no nivel do terreno. Comparando estes resultados com os da interpretacdo visual
da imagem, VAN DE VOORDE et a (2004) constataram que, em alguns casos, a
forma e a extenséo das edificagdes ndo estdo corretas e que isto se deve a erros no
DSM nas proximidades de bordas das edificagbes.

Com base nestes experimentos, pode-se considerar que né&o existe uma
abordagem de classificagdo Otima para areas urbanas. A classificacdo com base em
regides também é afetada pela presenca de sombras, e existe dificuldade na
segmentacdo de feigbes como ruas e edificagOes. A informagdo atimétrica pode ser
usada para separar classes que ocorrem ao nivel do solo e acima do solo, mas erros
existentes no MDS podem alterar aforma e extensdo de edificagfes e outras classes de
interesse. O angulo de incidéncia da luz solar também pode alterar a assinatura

espectral das classes.

2.5 FUSAO DE DADOS

Numa imagem multiespectral, cada banda representa a distribuicdo espacial
de energia referente a uma parcela da superficie terrestre, para determinados intervalos
de comprimentos de onda do espectro eletromagnético. Normalmente, outras fontes de
dados estdo também disponiveis para as regides de interesse, incluindo cartas
topograficas, mapas de propriedades, mapas geol 6gicos e outros. Estas fontes de dados
espaciais contém informacao ndo disponivel naimagem multiespectra e a combinagdo
de dados multiespectrais e dados representados em mapa permite inferéncias sobre
regides da superficie terrestre que ndo sdo possives quando se utilizam dados de uma
unica fonte (RICHARDS e J /A, 1999, p.30).

Para efetuar a andlise de bases de dados espaciais mistas, que podem

consistir de imagens de satélite, dados topograficos ou outros dados disponiveis em
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sstemas de informagbes geogréficas, a referéncia geogréfica deve ser comum. A
rotulacéo de dados pela realizagéo de inferéncia a partir de diversas fontes de dados €
chamada fusdo de dados (RICHARDS e JIA, 1999, p 293).

A fusdo pode ser realizada em diferentes niveis, por exemplo, na medicéo,
nos atributos, regras ou mesmo niveis de decisio (KIEMA e BAHR, 2000). O método
de fusdo é influenciado por vérios fatores incluindo: o tipo de aplicacéo em estudo, a
estrutura dos dados bem como a caracteristica da imagem que devem ser rea ¢cadas ou
preservadas. Uma possibilidade para a fuséo € a utilizagdo de métodos baseados em

conhecimento ou de sistema com base em regras.

2.6 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

Num procedimento de classificagdo convencional, o conhecimento é fornecido
pelo usué&rio em relagdo ao algoritmo a ser utilizado e, mais particularmente, na
definicdo das amostras para treinar o classificador. No contexto da inteligéncia
artificial, o conhecimento pode ser definido como a informagéo armazenada ou 0s
modelos utilizados por uma pessoa ou maguina para interpretar, predizer, e responder
apropriadamente ao mundo exterior (FISCHLER e FIRSCHEIN, 1987, p.64).

A questéo da representacdo, ou de como capturar, da melhor forma possivel, os
aspectos criticos da atividade inteligente para uso num computador tem sido um tema
constante ao longo da histéria da inteligéncia artificial (LUGER, 2004, p196). Os
meédicos sd0 capazes de diagnosticar doencas porque possuem conhecimento extenso
de medicina, além de suas habilidades gerais de solucdo de problemas. Os arquitetos
projetam casas porgue eles tém conhecimento de arquitetura. As heuristicas utilizadas
no diagnostico médico sdo diferentes das heurigticas para se projetar um prédio.

A representacdo de uma situacdo (ou objeto, ou problema) é uma tradugdo de
uma situagcdo em um sistema consistindo de um vocabul&io que nomeia coisas e
relacdes, operagbes que podem ser realizadas sobre estas coisas, e fatos e restricoes

sobre estas coisas. A representacd0 requer convengdes notacionais (sintaxe), o
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significado dos objetos e relagbes especificadas (seméantica) e um modelo
computaciona especificando como os objetos e relacdes sGo manipulados de acordo
com convengdes seméanticas (DEAN et al, 1995, p.11).

A representacdo € uma maneira de seletivamente e criativamente modelar o
mundo. A representacdo funciona como um substituto para o objeto, uma aternativa
para as coisas que existem no mundo real, ou sgja, substituem ainteracéo direta com o
mundo. Quando uma certa forma de representacdo é selecionada, isto implica em uma
série de decisdes sobre como e o que serd considerado o mundo real, pois cada forma
de representagéo real ¢a determinados aspectos da realidade enquanto dissimula outros.

Uma porgéo significativamente da pesguisa em inteligéncia artificial esta
relacionada com a criagdo e estudo de propriedade de representacbes simbolicas.
Segundo FISCHLER e FIRSCHEIN (1987), as principais representagdes s&o:

- Espaco de caracteristicas (ou espaco de decisdes). Um espaco de
caracteristicas é formado pela atribuicdo de uma medida relacionada ao problema a
cada eixo de um espago multidimensional.

- Grafo relacional/rede semantica. Uma estrutura de arvore ou grafo é usada
tipicamente para descrever relacfes entre objetos, frequentemente com o propésito de
responder a questdes.

- Arvore de decisi. Numa estrutura de arvore tipica, cada no, representando
um estado, € conectado a um ou mais estados sucessores. O objetivo é o de percorrer a
arvore do estado inicial até um estado final desejado.

- Quadros ou frames. Um frame é um modo de representar conhecimento sobre
objetos ou eventos comuns a uma sSituacdo particular. Os elementos de uma
determinada Situagdo sdo armazenados como “escaninhos”’ de um quadro.

- Légica. O cédculo proposicional e de predicados sdo formalizacbes do
processo de inferir novainformagdo a partir de fatos existentes.

- Representagbes procedimentais. O conhecimento sobre o mundo pode ser
formulado em termos de procedimentos que permitem que tarefas especificas sgjam

executadas.
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- Sistemas de producdo. Séo regras daforma SE condicéo A for satisfeita, entéo
Se segue aconsequénciaB.

- Representacbes isomorficas/iconicas/analogias. S80 representagdes para as
quais existe uma relagdo estrutural direta com algumas propriedades do dominio que
esta sendo representado.

A representacdo mais apropriada depende da tarefa em questdo e das rotinas
disponivels para fazer uso da informagdo codificada em uma determinada descrigéo
(DEAN et al, 1995, p.10).

2.7 APRENDIZADO

Segundo LUGER (2004), gprendizado € “qualquer mudanca num sistema
gue melhore o seu desempenho na segunda vez que ele repetir a mesmatarefa, ou uma
outra tarefa sobre a mesma populagéo”. Segundo DEAN et al (1995), o aprendizado
ocorre quando o sistema adquire novo conhecimento a partir de seu ambiente ou
guando ele organiza seu conhecimento parafazer melhor uso deste.

A tarefa de congtruir defini¢bes de classe a partir de exemplos é chamada de
aprendizado de conceitos, ou inducéo. A partir de exemplos de um determinado
conceito como “gato”, “doenca da soja’ ou “bom investimento em agdes’, busca-se
inferir uma definicdo que permitira a maquina de aprendizagem reconhecer futuras
ocorréncias daguele conceito, aprendendo uma generalizacéo a partir de um conjunto
de exemplos. O aprendizado supervisionado depende de exemplos de treinamento
previamente classificados.

A abordagem simbolica modela o aprendizado como a aquisicdo de
conhecimento do dominio explicitamente representado. Com base na sua experiéncia,
amaquina de gprendizagem constréi ou modifica expressdes numa linguagem formal,
e retém este conhecimento para uso futuro. As abordagens neurais ou conexionistas
ndo aprendem adicionando representacdes a base de conhecimento; em vez disso, as

redes neurais aprendem modificando o0s pesos associados as conexfes internas
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definidas na sua estrutura, de modo a se adaptar as contingéncias do mundo.

2.8 ARVORE DE DECISAO

Por meio de particionamento recursivo do dominio de defini¢co das variaveis
preditoras, 0 conhecimento sobre o problema pode ser representado por meio de uma
estrutura de arvore de decisdo. A figura 2.7 mostra dois padrbes caracterizados por
duas variaveis denotadas por X1 e X2 e uma variavel classe C com dois vaores
possiveis, A e B. Umapossive representacéo do conhecimento subjacente ao dominio

pode ser vista por meio da arvore de deciséo dafigura2.8.

FIGURA 2.7 - ESPACO DE CARACTERISTICAS COM VARIAVEIS (X1,X2) E VALORES (A,B).

X2 A
2_
B B B B A A B B
B B B B A A B B
A A A A A A BB

AA A A A ABB

v

FIGURA 2.8 - ARVORE DE DECISAO CORRESPONDENTE AO ESPAGO DE CARACTERISTICAS DA
FIGURA 2.7.

Classe A Classe B Classe A Classe B
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Asvariaveis estéo representadas na arvore de decisdo como circulos, e as fol has
da arvore sdo representadas por retangulos nos quais estéo inseridos os valores das
classes. A arvore de classficagdo da Figura 2.8 tem para todos os ramos uma
profundidade 2, sendo que este conceito de profundidade proporciona uma idéia da
complexidade da arvore de classificagdo. Por outro lado, neste exemplo n&o existe
ruido no sentido de que as folhas séo puras ao conter t&o somente padrdes de um
determinado tipo. Cada caminho da raiz até a folha corresponde a uma regra de
deciséo ou classificagdo. Assim, a &rvore de classificagdo pode ser expressa por meio

de um conjunto de regras:

Regral: seX1> 15 entdo C=B
Regra2: se 1< X1<1)55 entdo C=A
Regra 3: seX1<l eX2<1 entdo C=A
Regrad: seX1<1 eX2>1 entdo C=B

Num procedimento tradicional de classficagdo supervisionada, os pixels sdo
analisados com base nas chamadas assinaturas das classes. Métodos estatisticos
utilizam a suposicdo de que as probabilidades de pertinéncia as classes podem ser
modelada a partir de uma funcdo densidade de probabilidade especifica. Na maioria
dos casos, é escolhida a distribuicdo Gaussiana caracterizada pelos vetores de médias
das classes e pelas matrizes covariancia das classes. A suposi¢ao de que os dados de
cada classe seguem uma distribuic¢éo normal multivariada restringe a andlise aos dados
nas escalas intervalar ou razéo. Ja os métodos conexionistas ndo fazem suposices
sobre a distribuicdo estatistica de frequéncias dos dados ou sobre as escalas de
medidas das caracteristicas que sdo usadas na andlise, mas o conhecimento gerado na
fase de treinamento € implicito.

Segundo BONHAM-CARTER (1996), as arvores de decisdo sdo uma das
ferramentas utilizadas para representar conhecimento em sistemas especialistas.

Compreendem n&o apenas uma base de conhecimento de regras, mas também
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constituem um ambiente de decisio que pode ser representado numa linguagem e
aplicado para alocar objetos a classes com base em seus atributos. Varios algoritmos
de inducéo de &rvores de decisdo tém sido desenvolvidos e melhorados nos ultimos
anos, como os algoritmos 1D3, C4.5, QUEST e CART (PAL e MATHER, 2003).
Entretanto, os classificadores baseados em arvores de decisdo ndo tém sido
amplamente utilizados pela comunidade de sensoriamento remoto como € o caso dos
métodos estatisticos ou conexionistas/neurais.

As vantagens de arvores de decisdo incluem a capacidade de lidar com dados
gue estdo em diferentes escalas de medidas, ndo0 serem necessarias suposi ¢des sobre as
distribuicdes de freqliéncia dos dados em cada uma das classes, a flexibilidade e a
capacidade de lidar com relagcbes ndo lineares entre atributos e classes (PAL e
MATHER, 2003). Também, o andista pode interpretar uma arvore de deciséo, uma
vez gque é gerado conhecimento simbdlico, diferentemente de outras metodologias de
aprendizagem como, por exemplo, redes neurais.

Arvores de decisio consistem de classificadores conectados (ou nds de decisio)
gue executam a classificagdo da imagem. Partindo de um no (um teste inicial), sdo
abertos caminhos a novos testes (nGs) cada vez mais especificos, até chegar a uma
conclusdo a respeito da classificagcdo do objeto no topo da érvore.

O tipo mais simples é uma arvore binaria, em que cada componente ou né
realiza uma segmentacdo dos dados em apenas uma dentre duas possivel's classes, ou
grupos de classes. A idéia deste tipo de classificador consiste em discriminar
sequiencialmente cada uma das classes, de acordo com a banda ou as bandas que
permitam mais claramente a sua separacéo das demais classes.

A criag8o de uma érvore de decisdo envolve trés tarefas. encontrar a estrutura
6tima para a arvore, escolher o subconjunto 6timo de caracteristicas para cada no, e
selecionar a regra de decisdo a ser usada em cada né (RICHARD e JA, 1999). Uma
estrutura otimizada pode visar uma taxa de erro minima, um ndmero minimo de nés,

ou um percurso minimo paradecidir como dividir classes em cadané.
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2.8.1 Algoritmo ID3

O dgoritmo 1D3 foi desenvolvido por Quinlan em 1986, e € um dos
algoritmos de arvores de deciséo mais populares. Este algoritmo induz conceitos a
partir de exemplos e, segundo LUGER (2004), é particularmente interessante pela sua
representacéo do conhecimento aprendido, sua abordagem para 0 gerenciamento da
complexidade, sua heuristica para selecionar conceitos candidatos e seu potencial para
lidar com dados com ruido.

Utilizando uma amostra de membros das categorias-advo classificadas
corretamente, o agoritmo D3 constroi arvores de deciséo de cima para baixo (“top-
down”). Para uma determinada propriedade, o conjunto de exemplos de treinamento €
dividido em subconjuntos diguntos, onde todos os exemplos numa particdo tém um
valor comum para esta propriedade. O ID3 seleciona uma propriedade para testar no
no corrente da érvore e usa este teste para dividir o conjunto de exemplos: o algoritmo
constréi, recursivamente, uma subarvore para cada particdo. Este processo continua até
gue todos os membros da partic&o estejam na mesma classe; esta classe se tornaum no
folhadaarvore.

No algoritmo 1D3, o ganho de informagéo € a medida estatistica que esta na
base da construcéo da arvore de decisdo. A teoria da informacéo de Shannon fornece
uma base matemética para medir o ganho de informagdo. O ganho de informagéo é
uma medida de qudo bem se pode discriminar insténcias de classes usando um
determinado atributo como separador. Associado ao conceito de ganho de informagéo
esta o conceito de entropia, que € uma medida de homogeneidade.

Para um conjunto de vériasinstancias S, e um conjunto de n classes C={C1, .
..,Cn} , sendo p; a proporcéo de insténcias no conjunto S pertencentes a classe i, a

entropia do conjunto S é expressa como:

n

Entropia(S) = -X  pi log: (p) 2.2)
i=1
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A entropia atinge valor maximo igual alog, n, quando pl= p2=. . .= pn= 1/n,
expressando a existéncia de homogeneidade. A medida de ganho de informagé&o tem
relacdo com a reducdo esperada na entropia se as instancias no conjunto S forem
separadas com um determinado atributo A das instancias de S, com Dominio(A) = {v1,
V2, ...,wr }=V. Considerando que v 1 V separa um subconjunto de elementosde S, e
denominando esse subconjunto por Sv, a entropia deste novo conjunto é representado
por Entropia(Sv). Realizando esta operagdo para cada elemento de V, pode-se calcular
0 quanto é esperado que sgjareduzida a entropia. O ganho de informagéo do atributo A
€ dado por:

| sv]

S|

Ganho (S,A) = Entropia(S) - ZV Entropia(Sv) (2.3
Ve

O “melhor” atributo € aquele que proporciona o maior ganho de informagéo,
sendo reduzida a entropia a medida que sdo divididos as instancias presentes no
conjunto S.

Um dos problemas na inducéo de arvores de deciséo € o chamado problema
de “overfitting”, isto é superadaptacéo da arvore aos dados de treino, obtendo um
desempenho quase perfeito nesses, mas um desempenho pobre para novos dados. Isto
pode ter origem na existéncia de ruido nos dados, devido a valores errados dos
atributos ou das classes, ou devido a existéncia de um conjunto de atributos
inadequado ou insuficiente. As extensdes e desenvolvimentos ao algoritmo D3,
consideram estes problemas, bem como outros de natureza prética e que seréo

referidos a seguir.

2.8.2 Algoritmo C4.5/ C5

O agoritmo C4.5 também desenvolvido por Quinlan, € um método

melhorado em relagdo ao ID3 que, entre outras melhorias, contorna o problema da
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superadaptacdo utilizando uma estratégia de “poda da arvore”. Podar uma arvore,
neste contexto, significa reduzir algumas subarvores a folhas, ou de outra forma, um
ramo da arvore, a partir de determinado n6 € “cortado” (transformado em folha). O
corte dum ramo da érvore € guiado por um teste estatistico que considera os erros num
Nno e a soma dos erros nos nos que descendem desse no.

Para além do problema da superadaptacéo, o C4.5 permite lidar com valores
numericos, valores omissos e dados contendo ruido. Uma outra possibilidade
disponibilizada por este sistema é a capacidade de validagdo. Uma Ultima
caracteristica deste sistema que merece ser destacada € a possibilidade de gerar regras
de decisdo a partir de arvores.

O sistema C5 (ou See 5) € aversdo comercial para a inducgéo de arvores de
deciséo, sendo o sucessor do C4.5, mas com melhorias paralidar com as exigéncias do
mundo real. O grande salto foi dado em termos de eficiéncia, tanto em termos de
tempo de processamento quanto na quantidade de memaria utilizada (CORDEIRO,

2003).

2.9 SSISTEMAS ESPECIALISTAS

O conhecimento especialista € uma combinacéo de um entendimento tedrico
do problema com uma colecdo de regras heuristicas para resolver problemas, que a
experiéncia demonstrou ser efetiva no dominio (LUGER, 2004, p 40). Os sistemas
especidistas s80 construidos através da extracdo deste conhecimento de um
especialista humano, codificando-o de uma forma que um computador possa aplicar a
problemas similares.

Os sistemas especidistas (SE’S) sdo concebidos para reproduzir o
comportamento de especiaistas humanos na resolucéo de problemas do mundo real,
mas 0 dominio destes problemas é altamente restrito (BITTENCOURT, 2001). Os
primeiros SE’s que obtiveram sucesso foram os sistemas DENDRAL e MY CIN.

O sistema DENDRAL foi desenvolvido em Stanford no final dos anos 60, e
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o0 MYCIN foi desenvolvido também em Stanford em meados nos anos 70. O sistema
DENDRAL é capaz de inferir a estrutura molecular de compostos desconhecidos a
partir de dados espectrais de massa e de resposta magnética nuclear. O sistema
MY CIN auxilia médicos na escolha de uma terapia de antibi6ticos para pacientes com
bacteremia, meningite e cistite infecciosa, em ambiente hospitalar. Desde entéo muitos
SE’s foram desenvolvidos para resolver problemas em muitos dominios diferentes.

Um SE atua apresenta, em geral, uma arquitetura com trés modulos: uma
base de regras, uma memoria de trabalho e um motor de inferéncia (ver figura2.9). A
base de regras e a memodria de trabalho formam a chamada base de conhecimento do
SE, onde esta representado o conhecimento sobre o dominio. O motor de inferénciaéo
mecanismo de controle do sistema que avalia e aplica as regras de acordo com as
informagdes da memoria de trabalho.

A memoria de trabalho de SE’s respeita um método de representacéo de
conhecimento. A base de regras contém condi¢cdes que representam “perguntas” a
representacao de conhecimento da memoria de trabalho.

O motor de inferéncia controla a atividade do sistema. Esta atividade ocorre
em ciclos, cada ciclo consistindo de trés fases:

1. Correspondéncia de dados, onde as regras que satisfazem a descricéo atual
s80 selecionadas.

2. Resolucéo de conflitos, onde as regras que seréo realmente executadas séo
escolhidas dentre as regras que foram selecionadas na primeirafase, e ordenadas.

3. Acao, aexecucao propriamente dita das regras.

As principais caracteristicas do motor de inferéncia dizem respeito as
seguintes funcionalidades. método de raciocinio, estratégia de busca, resolucdo de

conflito e representacdo daincerteza



FIGURA 2.9- MODULOSDE UM SISTEMA ESPECIALISTA.

Base de conheci mento

Memoéria de traba ho Base derearas

Motor de inferéncia

Existem basicamente dois modos de raciocinio aplicavel a regras.
encadeamento progressivo ou encadeamento para a frente (do inglés “forward
chaining”), e encadeamento regressivo ou encadeamento para trés (do inglés
“backward chaining”). No encadeamento progressivo, também chamado
encadeamento dirigido por dados, a parte esquerda da regra é comparada com a
descricdo da situago atual, contida na memoria de trabalho. As regras que satisfazem
a esta descricéo tém suaparte direita executada, o0 que, em geral, significa aintroducéo
de novos fatos na memodria de trabalho. No encadeamento regressivo, também
chamado encadeamento dirigido por objetivos, o comportamento do sistema é
controlado por uma lista de objetivos. Um objetivo pode ser satisfeito diretamente por
um elemento da memodria de trabalho, ou podem existir regras que permitam inferir
algum dos objetivos correntes, isto €, que contenham uma descricéo deste objetivo em
suas partes direitas. As regras que satisfazem esta condicdo tém as insténcias
correspondentes as suas partes esquerdas adicionadas a lista de objetivos correntes.
Caso uma dessas regras tenha todas as suas condigdes satisfeitas diretamente pela
memoria de trabaho, o objetivo em sua parte direita € também adicionado & memaria

de trabalho. Um objetivo que ndo possa ser satisfeito diretamente pela memaria de
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trabalho, nem inferido através de umaregra, é abandonado. Quando o objetivo inicial é
satisfeito, ou ndo ha mais objetivos, 0 processamento termina.

O tipo de encadeamento normamente & definido de acordo com o tipo de
problema a ser resolvido. Problemas de plangamento, projeto e classificagéo
tipicamente utilizam encadeamento progressivo, enquanto problemas de diagnostico,
onde existem apenas algumas saidas possiveis mas um grande niumero de estados
iniciais, utilizam encadeamento regressivo (BITTENCOURT, 2001, p 272).

Uma vez definido o tipo de encadeamento, o motor de inferéncia necessita
ainda de uma estratégia de busca para guiar a pesguisa na memoria de trabalho e na
base de regras. Ao terminar o processo de busca, 0 motor de inferéncia dispde de um
conjunto de regras que satisfazem a Situagdo atual do problema, o chamado conjunto
de conflito. Se esse conjunto for vazio, a execucéo € terminada; caso contrario, €
necessario escolher que regras serdo realmente executadas e em que ordem.

Os dominios adequados a representacdo de SE’s se caracterizam por ndo
serem model ados por uma teoria geral, 0 que implica descri¢cdes incompletas, inexatas
ou incertas. Os métodos para o tratamento da incerteza atribuem aos fatos e regras uma
medida numérica que represente de dgumaforma a“‘confianca” do especialista.

A chave para o desempenho de um SE esta no conhecimento armazenado em
suas regras e em sua memoéria de trabalho. Este conhecimento deve ser obtido junto a
um especidista humano do dominio e representado de acordo com regras formais
definidas para a codificagéo de regras no SE em questéo.

Atualmente, os SE’s séo desenvolvidos em gera a partir de arcabougos ou
esqueletos de sistemas especidistas, ou ferramentas que suportam todas as
funcionalidades de um SE, mas a base de conhecimentos e os dados especificos do
caso estdo vazios e devem ser acrescentados para uma nova aplicagdo. A existéncia
destes arcaboucos facilitou bastante a implementacdo de SE’s e foi um dos fatores

responsaveis por sua disseminagao.



2.10 SISTEMAS COM BASE EM REGRAS

Sistemas baseados em regras séo viavels para problemas para os quais o
conhecimento na érea do problema pode ser escrito na forma de regras SE-ENTAO e
para as quais a area do problema ndo é grande (FREEMAN-HARGIS, 2005). Para
criar um sistema com base em regras paraum determinado problema, deve-se ter:

1. Um conjunto de fatos para representar a memoria de trabalho inicia. Isto
pode ser quaquer informagdo relevante relacionado ap estado inicial do
sistema.

2. Um conjunto de regras. Isto deve incluir toda e qualquer acéo que deve
haver no escopo do problema.

3. Uma condicdo que determine que uma solucdo foi encontrada ou que
nenhuma existe.

O sistema baseado em regras usa umatécnicasimples: consiste em uma base
de regras, a qual contém todo o conhecimento apropriado codificado em regras SE-
ENTAO, e uma memdria de trabaho, a gual pode ou ndo inicialmente conter dados,
afirmagdes ou conhecimento inicial. O sistema examina a condicdo SE de todas as
regras e determina um subconjunto, o conjunto de conflito, de regras cujas condigdes
sdo satisfeitas com base na memaria de trabalho. Deste conjunto de conflito, uma das
regras é digparada. A escolha da regra a ser disparada € baseada na estratégia de
resolucdo de conflito. Quando a regra € disparada, as acles especificadas na clausula
ENTAO s3o realizadas. Estas agdes podem modificar amemoria de trabalho, a propria
base de regras, ou outra especificacdo incluida pelo programador do sistema. O loop
de disparar regras e realizar agdes continua até que uma das condicdes sgja encontrada:
ndo existem mais regras cujas condi¢bes sgjam satisfeitas ou € disparada uma regra

cuja acao especifica que o programa deve terminar.

2.10.1 Representacdo da incerteza

Qualquer decisdo dentro do processo de inferéncia esta associada a um certo
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grau de incerteza, assm como também os proprios dados de entrada apresentam
incerteza. Por este motivo, o resultado da inferéncia deve ser avaliado em fungdo da
incerteza associada a série de decisdes tomadas.

O que se convenciona chamar de tratamento da incerteza endereca
imperfeigbes da informagdo, como imprecisdo, conflito ou ignorancia parcia. De
acordo com RABUSKE (1995, p 205), o tratamento da incerteza pode ser requerido
“em diversas etapas do manejo do conhecimento, como na coleta da informacéo, na
definicdo dos elementos do conhecimento, na combinagdo dos elementos entre si
(incerteza nas premissas), na forma de tirar conclusdes (aplicacdo de uma regra de
raciocinio) e na avaliagdo de uma sequéncia de regras ou estruturas (aplicages
sucessivas de regras de raciocinio)”.

No contexto das arvores de decisdo, a incerteza deve ser associada aos fatos
eregras. Podem ocorrer que se chegue a mais do que uma concluséo apenas, cada qual
com um determinado grau de certeza. Raciocinar sobre incerteza exige: @) a
guantificacdo daincerteza, e b) método de combinac&o e propagacdo daincerteza.

Em sistemas egpecialistas para diagnostico medico, como MYCIN, e para
prospeccdo, como PROSPECTOR, as regras tem um significado probabilistico, da
forma: “SE existe uma evidéncia A e uma evidéncia B, ENTAO a hipétese C é
verdadeira com certeza de 0,7” (RICH e KNIGHT, 1994). A probabilidade nestas
regras tem o sentido de escore dado por um especialista para indicar a relevancia da
evidéncia para uma hipdtese ou a crenca de que uma certa evidéncia é verdadeira

(FISCHER e FIRSCHEIN, 1987).

2.11 SISTEMAS ESPECIALISTAS EM SENSORIAMENTO REMOTO

TSATSOULIS (1993) dfirma que existe pouco trabalho combinando
sistemas especialistas e aplicagdes em sensoriamento remoto comparado ao volume da
pequisa na area  Ele agrupou as aplicacbes de sistemas especiadistas em

sensoriamento remoto em cinco categorias:
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(1) sistemas de auxilio a0 usuério — sistemas especiaistas para auxiliar no
processamento e reconhecimento de padroes;

(2) classificadores — sistemas especialistas para classficar dados de sensores
remotos,

(3) sisemas de processamento de baixo nivel — sistemas especialistas para
processamento de baixo nivel; o processamento inicia com aimagem e gera descricoes
de ato nivel, tais como linhas, regides, cantos e objetos;

(4) sistemas de fusdo de dados — sstemas especialistas para a classificacéo
de dados de fontes diferentes e fuséo de dados,

(5) aplicagdes SIG — uso de sistemas especialistas em SIG.

Alguns sstemas especialistas trabalham com base no pixel, isto € eles
aplicam regras a cada pixel da imagem, enquanto outros classificam regides. Um
sistema especialista simples pode utilizar o conhecimento sobre os dados do TM
Landsat para classificar vegetagéo utilizando a regra SE a intensidade na banda 4 é
maior do quea intensidade nas bandas 3 e 5, ENTAO é vegetaco.

Um sistema que se enquadra nas categorial, 2 e 5 de TSATSOULIS (1993)
€ 0 sistema com base em regras descrito por CHOI e USERY (2004). Tal sistemausa
uma abordagem interativa com base em perguntas e respostas, sendo que as regras de
inferéncia tém estrutura de &rvore, e a decisdo em cada n6é da &vore considera os
elementos de interpretagdo visual. O sistema € integrado com SIG, e pode ser usado
parafins de mapeamento de dados espaciais.

A aquitetura do sistema compreende trés componentes. 0 sistema
especiaista, ainterface com o usuario e o SIG. O sistema especiaista € composto de:
base de conhecimento, maquina de inferéncia, e mddulo de aquiscdo do
conhecimento. O conhecimento é armazenado e recuperado usando uma base de dados
relacional. O médulo SIG inclui um carregador de dados espaciais, um visualizador,
um digitalizador e um exportador de dados espaciais. O modulo SIG foi desenvolvido
com ferramentas do MapObjects da ESRI, e o médulo de aquisi¢do do conhecimento,

a maquina de inferéncia e a interface com o usuario foram desenvolvidas com Visua
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Basic. A base de dados usa uma estrutura relacional e € implementada em Access
(Microsoft).

A base de dados relacional inclui uma tabela para o problema, umatabelade
guestdes que contém tanto as perguntas quanto as respostas para um problema, e a
base de regras. Para cada novo problema, devem ser criadas as trés tabelas (problema,
guestdes e base de regras).

No sistema de CHOI e USERY (2004), a construcéo de regras requer trés
passos: a construgdo de uma arvore de decisdo, simbolizagdo e a construgdo das regras.
A arvore de deciséo é construida usando o conhecimento do especialista no dominio
da aplicagdo. Os elementos de interpretacdo (tonalidade, textura, padrdo, forma,
sombra, tamanho e localizagdo) sdo usados para construir regras com a arvore de
deciséo. O usuario do sistema, utilizando o modulo SIG, pode digitalizar uma feigéo
durante a interpretacdo da fotografia aérea. Entdo, utilizando o sistema especialista,
respondera as questbes, e com base nas respostas a méaquina de inferéncia sugere a
identificacdo da feicdo. O nome pode ser associado a feicdo no arquivo vetorial, e
exportado para o formato shape utilizando recursos disponiveis no MapObjects.

Segundo TSATSOULIS (1993), a maioria dos sistemas de classificagdo tem
se concentrado em tarefas simples de classificagdo. Os sistemas especidistas para
classificacdo de imagens podem ser enquadrados em trés categorias. sistemas
semelhantes a relaxacdo que iniciam com a classificagdo de um pixel ou regido e
aplicam conhecimento para verificagdo; classificadores com base no pixel que aplicam
conhecimento sobre uma pequena vizinhanga de um Unico pixel; e sistemas
especialistas que sdo aplicados em dominios onde existe uma estrutura rigida e modelo
gue podem ser utilizados para a classificagdo (por exemplo, redes de drenagem,
estradas, areas urbanas, e assim por diante). Existem poucos sistemas especialistas em
dominios onde n&o existem modelos estruturais claros.

Conforme RICHARDS e JA (1999), algumas vezes, um pequeno sistema
especialista pode realizar um trabalho muito especifico muito melhor do que um

programa agoritmico. Para o sensoriamento remoto, as técnicas de inteligéncia
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artificial abrem possibilidades ndo disponiveis aos programas tradicionais, como por
exemplo, naintegracdo de dados de varios sensores.

Uma abordagem para melhorar a qualidade da classificagdo utilizando
informagdes contidas num sistema de informagdes geogréficas € descrita por
DESACHY et a (1996). O processo consiste de dois passos:

- efetuar a classificacdo (supervisionada ou n&o)

- introduzir o conhecimento e informacé ndo dependente da imagem para
melhorar a classificagéo.

No sistema ICARE (Image CARtography Expert), descrito por DESACHY et al
(1996), informagBes numéricas e simbolicas podem ser combinadas. A classificacéo
inicial é efetuada com o classificador da maxima verossimilhanga, com a utilizagéo de
textura. Na segunda etapa, séo utilizadas descri¢des de melhor localizagdo das classes
desgadas e informagdes como elevagdes, tipos de solo, proximidade de estradas e rios.
O conhecimento € armazenado em uma base de conhecimento como regras com
fatores de certeza, e é relativo a classes presentes da imagem. O conhecimento lida
com informagdes existentes ou computaveis a partir de SIG ou da propriaimagem. As

regras de producéo séo expressas da forma:

If class “pines”
Then (south versants)

And (800< elevation< 1500m).

A base de fatos contém o conjunto de informacdes disponiveis para cada pixel
(resultado da classificagéo inicia e as informagdes do SIG). Um experimento foi
realizado com o sistema ICARE para produzir mapa de vegetacdo para uma regiao
tropical localizada no sul da india. As fontes de informaggo foram: imagem MSS
Landsat, modelo digital de elevacdo, e mapas de estradas, de cidades e de vilas, e 0
conhecimento sobre a vegetacdo local. A melhoria em termos de exatiddo da

classificacdo € apresentada comparativamente em termos percentuais. exatidao da
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classificagdo convencional em comparagd com a andlise visual de 58,60%, e a
exatiddo da classificagdo com o sistema especialista em comparagdo com a andlise
visual de 71,88%.

A incorporagdo de informacdo suplementar de SIG e do conhecimento de
especidistas sG0 necessdrias para melhorar a andlise de imagens de sensoriamento
remoto. O método usual de aquisicdo de conhecimento em um formato utilizavel pelo
computador para construir a base de conhecimento envolve especialistas humanos e
engenheiros do conhecimento; o conhecimento deve ser explicitado pelo especialista e
0 engenheiro traduz o conhecimento do dominio em um formato usavel pelo
computador e 0 armazena na base de conhecimento. Uma alternativa, que tem gerado
interesse crescente, é a utilizagdo de métodos de inducéo para a geragdo de regras,
sendo que tais métodos tém apresentado desempenho razoavel (HODGSON et d,
2003).

HUANG e JENSEN (1997) utilizaram o algoritmo C4.5 para construir a
arvore de decisdo. O C4.5 ndo depende de suposi¢des sobre a distribuicdo dos valores
de atributo ou da independéncia entre s dos atributos; isto € importante quando da
utilizagdo de dados SIG conjuntamente com dados de imagem. Os atributos utilizados
foram: imagem multiespectral SPOT, texturas geradas a partir das bandas
multiespectrais, mapa de solos, modelo digital de elevacdo e coordenadas. O sistema
com base em regras foi construido com o arcabougo de sistema especidista CLIPS. O
resultado da classificagdo com o sistema com base em regras foi comparado com o
resultado da classificagdo supervisionada tradicional com dados espectrais e de SIG,
sendo que a exatiddo total foi de 74,16% para 0 sistema de regras geradas com a
arvore de decisdo, enquanto que a exatiddo total foi de 65,07% para a classificacdo
supervisionada tradicional.

HODGSON et a (2003) utilizaram fotografias aéreas e dados altimétricos
obtidos com laser scanner aerotransportado de Richland County, South Carolina, EUA
para determinar o percentua de impermeabilizacdo de propriedades. As fotografias

aéreas foram digitalizadas e ortorretificadas com resolucdo espacial nominal de 0,3 m
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por 0,3 m. Com os dados obtidos com o laser scanner foi gerado o modelo digital de
superficie normalizado (MDSn). Foram efetuadas classificagbes com base no pixel
com o método da maxima verossimilhanga e com regras geradas com o agoritmo See5
de érvore de decisdo. As mesmas amostras foram utilizadas para as duas abordagens.
Também foi realizada a segmentacdo com o software eCognition, e a posterior
classificagdo destes segmentos com regras geradas com o algoritmo Seeb. Os autores
tinham expectativa de que a abordagem ndo paramétrica produzisse melhores
resultados do que a classificago paramétrica, uma vez que a informagdo de elevacéo
ndo apresenta distribuicdo normal, e também que a classificagdo com base em regras
fosse melhor para a classificagdo de segmentos do que para a classificagdo com base
no pixel. Entretanto, a abordagem que produziu o melhor resultado foi a classificagéo
com o algoritmo da maxima verossimilhanca, seguida da classificagdo dos segmentos
com base em regras. Como problemas percebidos na classificagdo de imagem de ata
resolucéo séo indicados: erros na classificagcéo de pixels correspondentes a sombras, e
a grande variacé do material dos telhados, que torna dificil a discriminagdo como
uma unica classe. Com relacéo a sombras, houve confusdo com a classe agua; ja em
areas residenciais, os pixels relativos a sombras correspondem a gramado ou cal cadas,
afetando o célculo de areas referentes a superficies impermedveis.

Destes experimentos, pode-se considerar que a classificagdo de imagens com
sistemas especialistas depende da separabilidade espectral entre as classes, a qual pode
ser afetada pela presenca de sombra. As classes que apresentam grande variacdo
intraclasse, como € o caso de telhados, devem ser desmembradas em subclasses
considerando os diferentes materiais e cores.

Um grande obstdculo para a utilizacdo de sistemas especidistas em
sensoriamento remoto é a explicitacdo do conhecimento para a construcéo de bases de
conhecimento. Uma possibilidade para a obtencédo do conhecimento pode ser a
utilizac8o de algoritmos de aprendizado indutivo como as arvores de decisdo, sendo
gue as arvores de decisao podem ser expressas por um conjunto de regras que formam

a base de conhecimento de um sistema com base em regras. Outra possibilidade
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proporcionada pelos sistemas com base em regras € a integracdo de informactes de

diferentes fontes na classificagéo.
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3. AREA DE ESTUDO E INFRA-ESTRUTURA

Neste capitulo sd0 apresentados o0s recursos utilizados para o
desenvolvimento da pesquisa e os dados utilizados. Os dados correspondem a
diferentes extensdes espaciais, sendo que a area de estudo foi selecionada como sendo

aparcela comum atodas as fontes de dados disponiveis.

3.1 AREA DE ESTUDO

A area de estudo corresponde ao Campus Centro Politécnico da Universidade
Federal do Parana. Desta area de estudo tém-se dados de trés diferentes fontes:

- carta topogréfica do campus na escala 1:2000,
- dados medidos pelo laser scanner,
- imagem Quickbird.

Das medidas efetuadas pelo sistema laser scanner, foram disponibilizadas
coordenadas E,N,h de pontos, bem como a intensidade do retorno, correspondentes ao
primeiro e ultimo pulso. A imagem Quickbird foi disponibilizada nos modos
pancromético e multiespectral.

Nesta area, existem edificagdes com tamanhos variaveis em planimetria e em
elevacdo, e diferentes tipos de cobertura de telhados. Existe diferenca temporal entre o
mapeamento (2001), a aquisi¢do da imagem Quickbird (2002) e as medidas do laser
scanner (2003). No interior do Campus e na area vizinha, algumas casas foram
construidas entre a aquisi¢co da imagem Quickbird e a realizacdo das medidas com o
laser scanner. Também ocorreu uma variagdo no dossel de vegetacdo registrado pelos

dois sensores.
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3.2 DESCRICAO DOS DADOS

3.2.1 Dados laser scanner

Os dados laser scanner correspondem ao primeiro e ultimo pulsos adquiridos
pelo sensor ALTM 2050, e foram cedidos pelo Ingtituto de Tecnologia para o
Desenvolvimento - LACTEC. O vbo foi efetuado em setembro de 2003 com os
seguintes parametros: altura de voo de 1.000 m; espagamento entre os pontos medidos
de 0,713 m. O sistemafoi operado com a freqtiéncia de 50.000 pul sos por segundo, ou
sgja, 50 kHz, regisrando aproximadamente 2.500.000 pontos por quilémetro
guadrado. O angulo de varredura foi de + 10°.

As medidas efetuadas pelo ALTM 2050 passaram por trés etapas. (a)
processamento datrajetoria, (b) processamento das coordenadas (X, Y ,Z) juntamente
com a intensidade de retorno, e (c) transformagéo de referencial, correcéo geoidal e
projecdo cartogréfica; uma descricdo destas etapas € apresentada por MARTINS et al
(2004). O processamento da trgetériafoi realizado com os dados provenientes do voo,
como: unidade de medida inercia e rastreadores GPS da aeronave e de campo. O
processamento das coordenadas do terreno foi realizado com os dados da trgjetoria
calculados na etgpa anterior juntamente com os dados de éngulos e distancias medidas
pelo laser provenientes do vbo, possibilitando a determinagdo de coordenadas
cartesianas (X, Y, Z) no referencial WGS-84. As coordenadas no referencial WGS-84
foram transformadas para SADG69, utilizando os parédmetros e férmulas oficiais
divulgados pelo IBGE.

Foram disponibilizados pelo LACTEC dois arquivos, um correspondente ao
primeiro pulso e o outro ao Ultimo pulso, contendo os dados de posicdo (E, N, h) e

Intensidade.
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3.2.2 Imagem Quickbird

A plataformado sensor Quickbird Il € um satélite de orbita polar, sincrono com
0 Sol, colocado a 450km de altitude, sendo que a orbita tem inclinagdo de 98 graus em
relacdo ao plano Equatorial. O satdlite foi langado em outubro de 2001, e pertence a
empresa Digital Globe.

O sistema Quickbird captura imagens nos modos Pancromético (Pan) e
Multiespectral (MS). Os intervalos espectrais correspondentes a cada banda estdo
apresentados no quadro 1.1. Com a possibilidade de direcionamento do sensor quando
da aguisicdo das imagens, ocorre a variagdo da resolugdo espacial entre a visada
nadiral e a visada inclinada (“off-nadir””). Para 0 modo pancromatico, a resolucéo
espacial é de 0,61m para a visada nadiral e de 0,72 para a visada inclinada; para o
modo multiespectral tém-se, respectivamente, 2,44m e 2,88m. Com a possibilidade de
inclinacdo de até 30°, a resolugdo tempord é de 1 a 3,5 dias para os modos
multiespectral e pancromatico, respectivamente.

As imagens Quickbird adquiridas com visada inclinada apresentam efeito de
perspectiva, fazendo com que os telhados das edificagcbes fiquem deslocados em
relacdo as suas bases. A imagem Quickbird, com as bandas pancromética e as quatro
multiespectrais foi cedida a UFPR pela empresa CetilGeo. Esta imagem esta no
referencial WGS-84, com resolucdo espacial de 0,7m para a banda pancromética e de

2,8m para as bandas multiespectrais.

3.2.2.1 Fusdo das bandas multiespectrais e pancromatica

O processo de fusdo (“pan-sharpening”) visa obter imagens hibridas que
combinam a resolucdo espacia mais refinada da banda pancromdtica com a
informacdo espectral das bandas multiespectrais. Entre os méodos comumente

utilizados, estdo agueles que fazem uma transformagdo no espaco de cores. Partindo
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do sistema RGB original, é obtido um novo espaco de cores com trés bandas, duas
correspondentes a representages segundo componentes cromaticas, e a terceira banda
segundo um eixo acroméatico. A banda correspondente ao eixo acromético € substituida
pela banda pancromética, e se faz a transformagéo inversa para o espago RGB. Estes
métodos permitem realizar a fuséo da banda pancromatica com trés bandas espectrais.

O método da substituicdo da componente principa pode ser utilizado quando se
tem varias bandas espectrais. Este método utiliza a técnica estatistica da transformacéo
em componentes principais, a qual exige trés passos. primeiro, a construgdo da matriz
covariancia (ou da matriz correlagdo) das bandas multiespectrais;, segundo, a
determinagdo dos autovalores e autovetores desta matriz; e, terceiro, a formagéo das
componentes principais usando os autovetores como peso. A transformagdo em
componentes principais permite obter, a partir das bandas multiespectrais, um novo
conjunto de bandas (componentes principais) que sdo combinagdes lineares das bandas
originais, sendo que no processo de transformacdo a informagdo presente nas bandas
originais é reorganizada nas diferentes componentes principais.

A primeira componente caracteriza-se por estar orientada segundo a direcéo de
maior variancia dos dados originais, gpresentando maior contraste do que as demais
componentes (GONZALES E WOODS, 2000). A primeira componente entdo contera
teoricamente a informagdo que € comum a todas as bandas originais, enquanto outras
componentes conterdo informagBes espectrais especificas. Assim, a primeira
componente é substituida pela banda pancromética e é efetuada a operacdo inversa
paralevar os dados combinados de volta ao espago da imagem.

As bandas hibridas resultantes do processo de fusdo apresentam ateracdo
espectral em relacdo as bandas originais, sendo que uma medida estatistica da
semelhanca de cada banda hibrida com a respectiva banda original € fornecida pelo
coeficiente de corrdlacén. Paraimagens |konos e Quickbird, o0 método da substituicédo
da componente principal gera bandas hibridas que apresentam alta correlacdo com as
bandas multiespectrais originais (SCHNEIDER et al, 2003; PINHO et al, 2005).

Assim, digpondo das bandas multiespectrais e da banda pancromética, foi efetuado o
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processo de fusdo pela substituicdo da componente principal com o software ENVI,
gerando quatro bandas hibridas. A figura 3.1 mostra um recorte da composi¢céo das
bandas 3, 2 e 1 da imagem Quickbird, originais e resultante da fusdo com a

substitui¢&o da componente principal.

FIGURA 3.1 - COMPOSICAO COLORIDAS DASBANDAS 3, 2 E 1 ANTES E APOS A FUSAO.

3.2.3 Cartatopogréafica do Centro Politécnico

A carta plani-altimétrica do Centro Politécnico na escala 1:2000 foi gerada pelo
Departamento de Geomética da UFPR, em setembro de 2001. A informacdo
altimétrica presente na carta possibilitou a geracdo de Modelo Digital de Elevacéo
(MDE).
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As etapas paraa geracdo do MDE foram:

a) extracdo de coordenadas tridimensionais de pontos a partir do arquivo
vetorial;

b) geracéo de uma grade regular, interpolando a partir de faces triangulares (os
triangulos de Delaunay).

Na etapa (a) foi utilizado o software DXf2xyz versdo 1.3 disponibilizado pela
empresa Guthrie CAD/GIS Software . Na etapa (b) foi utilizado o software ENVI para
gerar uma grade regular com 0,7 m de egpagcamento.

A informagdo correspondente a ruas e edtradas foi retirada da carta
planimétrica para ser utilizada durante o processo de classificagdo com o sistema

baseado em regras.

3.3 RECURSOS DE HARDWARE E SOFTWARE UTILIZADOS NA PESQUISA

A configuragdo do hardware utilizado no processamento foi um computador
com processador Athlon XP 2.2 e 256Mbytes de memodria RAM, com sistema
operaciona Windows XP. No desenvolvimento do trabalho foram utilizados os
softwares Multispec e Matlab; bem como o ambiente de desenvolvimento Java, a

ferramenta de data mining Weka e o arcabouco de sistema especialista Jess.

3.3.1 Software Multispec

O Multispec € um software para andlise de imagens multiespectrais e
hiperespectrais, desenvolvido por Larry Biehl e David Landgrebe, da Universidade de
Purdue. Este software esta disponivel na World Wide Web desde 1995, e deste entéo é
atualizado periodicamente a cada quatro meses aproximadamente, sendo que, de
acordo com BIEHL e LANDGREBE (2002), cerca de 1800 cdpias sdo baixadas a cada
ano por universidades, instituicdes governamentais e comerciais. Existem duas versdes
do Multispec, uma para Macintosh (mais completa) e outra para Windows. Os

recursos para a classificagdo incluem a determinacéo do melhor subconjunto de
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caracteristicas espectrais e classificadores supervisionados como ECHO, discriminante
linear de Fisher, SAM (Spectral Angle Mapper), além do classificador da Maxima
Verossimilhanca

Neste trabalho, o Multispec foi utilizado para:

- aaquisicdo da posicédo (linha e coluna) das amostras a serem utilizadas para a
construgdo da arvore de decisdes com a ferramenta Weka. No Multispec, quando se
estd no modo de aguisicdo de amostras para as classes, € gerado um arquivo de
projeto; este arquivo, gerado no formato ASCII, contém ainformagédo das coordenadas
dos vértices de um retdngulo ou poligono correspondente a cada amostra.

- aassociagcdo de um mapa de cores a imagem classificada com o sistema com

base em regras, e salvar o arquivo no formato TIFF.

3.3.2 Software Matlab

O Matlab foi inicialmente desenvolvido nas Universidades do Novo México e
Stanford no inicio dos anos 70, como um pacote para a manipulagdo de matrizes.
Desde ent&o, 0 Matlab evoluiu e é atualmente um sistema interativo e uma linguagem
de programagao para efetuar calculo técnico e cientifico.

Neste trabalho, foram utilizados recursos do Matlab 6.1 naleitura e gravagéo de
arquivos ASCII, e também ferramentas gerais para leitura e gravacdo de imagens.
Foram desenvolvidos no ambiente Matlab programas para:

- a geacdo do Modeo Digita de Superficie a partir dos arquivos de
coordenadas de pontos gerados com os dados laser scanner;

- ageracdo daimagem correspondente aintensidade do retorno do laser;

- a ortorretificagdo da imagem Quickbird e para o tratamento do efeito da
ocluséo;

- aleitura do arquivo ASCII resultante da classificagdo com sistema com base
em regra e geracdo da imagem tematica que é entdo salva em arquivo no formato

TIFF.



63

3.3.3 Ambiente Java

Java é atualmente uma das linguagens mai s populares de desenvolvimento de
software (DEITEL e DEITEL, 2003); quando foi anunciada formalmente pela Sun
Microsystems em 1995, gerou interesse imediato na comunidade comercia por causa
do interesse pela World Wide Web, que estava também no seu inicio. Java é
disponibilizada gratuitamente pela Sun; a ferramenta SDK (Standard Development
Kit) &€ composta basicamente por um compilador, um interpretador, um visualizador de
applets, bibliotecas de desenvolvimento (packages), um depurador de programas e
diversas documentagoes.

Uma caracteristica de Java € a posshilidade de criar aplicativos
independentes de hardware e sistema operacional. Isto significa que um programa Java
pode ser compilado em qualquer sistema e 0 arquivo binario pode ser executado no
mesmo sistema ou em outro — em um Macintosh, Windows, Linux, e outros. O arquivo
compilado néo é especifico a qualquer maquina fisica, séo instrugdes de maguina para
uma méaquina virtual e pode ser executado onde quer que a plataforma Java estga
presente, em qualquer sistemaoperaciona subjacente.

Os programas em Java consistem de partes denominadas classes. As classes
consistem de métodos que realizam tarefas e retornam as informagdes ao completarem
suas tarefas. Existem ricas colegbes de classes em bibliotecas de classes Java,
conhecidas como Java APIs (Application Programming Interfaces — interfaces de
programas aplicativos) desenvolvidos pela Sun, ou por fornecedores independentes de
software. Muitas bibliotecas estéo disponiveis a partir da Internet como freeware ou
shareware, sendo muitos deles de codigo-fonte aberto.

Atualmente existem muitas implementacOes de linguagens de Inteligéncia
Artificial tradicionais para méguinas virtuais Java, e muitos motores de inferéncia
foram implementados em Java. Em 2003 foi aprovada a JSR-94 (Java Rule Engine
API), que padroniza a APl de um motor de inferéncia, que constitui 0 coragéo de um

sistema de processamento de regras, sendo que o0 Jess € aimplementacdo de referéncia



da JSR-94 (DOEDERLEIN, 2004).

3.3.4 Weka

O pacote Weka consiste de uma colecéo de algoritmos de aprendizado de
maquina para tarefas de mineragdo de dados (data mining), e foi desenvolvida na
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia. Pode ser usado para aplicar método(s) de
aprendizado a um conjunto de dados e analisar a saida para extrair informagoes a partir
dos dados.

O Weka usa arquivos de dados de treinamento onde devem ser explicitados
quais atributos sdo permitidos para uma relagéo especificada, bem como o tipo de dado
de cada atributo (isto €, string ou vaor numérico). O Weka pode detectar padroes em
dados que podem ser explorados mediante regras. Dos recursos disponivels, foi
utilizado o sistema de gprendizado com o agoritmo C4.5 desenvolvido por Quinlan e
implementado em sua versdo para Java (no Weka) com o nome J4.8, para gerar

arvores de decisdo.

3.3.5 Arcabouco de sistema especialista Jess

Em 1985, Pesquisadores do Johnson Space Center da National Atmospheric
and Space Administration americana, a NASA, desenvolveram o sistema especialista
CLIPS (C-Language Integrated Production System), implementado em linguagem C.
A maior vantagem do CLIPS foi umaimplementacdo de alto desempenho do motor de
inferéncia, utilizando uma linguagem semelhante a LISP, para especificar a base de
conhecimento e as regras. Em 1997, Ernest Friedman-Hil, no Sandia National
Laboratories, também da NASA, reimplementou CLIPS na linguagem Java,
denominando Java Expert System Shell ou Jess. Este motor de regras de propdsito
geral é livre para uso académico, mas deve ser licenciado para uso comercial.

Segundo FRIEDMAN-HILL (2004), o Jess pode ser utilizado de duas maneiras.

Primeiramente ele pode ser um motor de inferéncia, ou sga, um tipo especial de
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programa que aplica de maneira eficiente regras a dados. Geramente as regras
representam o conhecimento heuristico de um especiaista humano em um dominio
especifico, e a base de conhecimento representa o estado de uma dada situagéo. Neste
caso pode-se dizer que se tem um sistema especialista. Mas a linguagem JESS é uma
linguagem de programacéo de propdsito geral e pode acessar diretamente todas as
classes e bibliotecas JAVA. Assim, 0 Jess pode ser usado como um ambiente de
desenvolvimento de aplicativos genéricos, incorporando componentes de interface
gréfica do JAVA. Por outro lado, programas Java podem mandar expressdes para
serem avaliadas pelo motor de inferéncia Jess, e Jess pode ser ampliada com novas
classes em Java, uma vez que o codigo-fonte é aberto.

O JESS é basicamente uma biblioteca, e pode inclusive ser embutido em
aplicativos para a Internet ou mesmo utilizado como applet em uma péagina html.
SIMIC e DEVEDZIC (2003) descrevem o desenvolvimento de um sistema tutorial
inteligente para aplicagdes na Web, implementado em Java, utilizando o motor de
inferéncia Jess para interpretar a base de conhecimento gerada em CLIPS.

O Jess foi concebido como uma biblioteca que pode ser embutida em
software desenvolvido com Java, e vem gpenas com uma interface para inserir
comandos de linha. Existem aternativas como o editor grafico Jesswin, desenvolvido
por Willian Wheeler e disponibilizado em http://herzberg.ca.sandia.gov/jess/user.html.
Neste trabalho, foi utilizada a versdo 6.1 do Jess.

FRIEDMAN-HILL (2003) considera as seguintes possibilidades para o

desenvol vimento de aplicagbes com o Jess:

-Uso apenas de linguagem Jess, sem codigo em Java
-Uso apenas de linguagem Jess, mas com acesso a APIs Java

-Maior parte do cédigo na linguagem Jess, mas com algum cddigo Java na

forma de novos comandos Jess escritos em Java.

-Metade do codigo em linguagem Jess, com uma quantidade substancial de
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codigo Java proporcionado comandos customizados e APIs. O Jess proporciona a

fungdo main().

-Maior parte do codigo em Java, que chama Jess em sua execugao.

-Todo o cédigo em Java, o qual manipula Jess inteiramente com as APIs Java.

Visando facilitar a compreensdo dos elementos para a constru¢éo de um sistema

com base em regras, alguns elementos da linguagem Jess s80 apresentados a seguir.

i)Varidvel

Uma variavel Jess pode se referir a um simbolo, um ndmero, um caractere ou
uma lista. O nome das variaveis comega com o simbolo “?”. Para atribuir um valor a
uma variavel, utilizase a fungdo bind. Por exemplo, (bind ?a (+ 2 2)) atribui a

variavel “?a” o valor resultante da soma, ou seja avariavel “?a’ recebe o valor 4.

ii) Fatos

Fatos sdo parcelas de informagdo acerca do mundo externo; eles correspondem
a menor unidade de informagdo que pode ser separadamente adicionada ou removida
da memoria de trabalho de um sistema baseado em regras. A colecéo de fatos constitui
a memoria de trabalho. O contelido da memoria de trabalho € mantido na memaria
RAM.

Os fatos podem ser ordenados ou ndo ordenados. Um fato néo ordenado €
analogo a uma linha em uma tabela de dados relacional, com campos correspondentes
as colunas databela, sendo a cada um deles atribuido um nome. Um fato ndo ordenado
possui escaninhos (slots) que podem ser especificados em qualquer ordem, dai 0 nome
n&o-ordenado. Um fato n&o ordenado pode ter a aparéncia:

(pessoa (nome “Jodo da Slva”) (idade 34) (altura 1.70) (peso 90))
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Um fato ordenado é apenas uma lista, sendo que os campos ndo recebem um
nome. Os dados do exemplo anterior séo representados como um fato ordenado da
forma:

(pessoa “Jodo da Slva”, 34 1.70 90)

Os fatos tém um cabegalho (pessoa, nos exemplos acima). O cabecalho de um
fato ndo ordenado € como o nome de uma tabela na base de dados relacional. A
estrutura dos fatos ndo ordenados é especificada com deftemplate. A definicdo da
estruturade um fato ndo ordenado contém o cabegalho e o nome de cada slot:
(deftemplate pessoa “comentéario opcional ”
(dot nome)
(dotidade)
(slot peso))

O comando assert coloca um fato na memoria de trabalho. Para um fato néo
ordenado, ndo importaa ordem com que séo especificados os escaninhos:

(assert (pessoa (idade 34) (nome “Jodo da Slva™) (peso 90))

Os escaninhos n&o preenchidos receberdo um valor default nil ou um outro
especificado quando da defini¢éo do fato com deftemplate .

Umaregra pode atuar sobre um fato, modificando-o. Os valores em escaninhos
de um fato ndo ordenado podem ser modificados usando a fungdo modify. Uma
atualizagdo do escaninho idade pode ser efetuada como (modify O (idade 35)), sendo O

um numero identificador do fato na memaria de trabalho.

iii) Regras
Uma regra € um tipo de instrucdo ou comando que se aplica a determinadas
situagdes. A parte “SE” é denominada lado esquerdo (“left-hand size” ou LHS),

predicado ou premissas, e a parte “ENTAO” é chamada lado direito (“rigth-hand size”
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ou RHS), agbes ou conclusbes. O dominio de uma regra € o conjunto de todas as
informagdes com as quais a regra pode possivelmente atuar. As regras podem realizar
acOes com base no contelido da memaria de trabal ho.

O nome daregra pode ser opcionalmente seguido de um conjunto de caracteres
para a descricéo do proposito da regra. Na linguagem Jess, o simbolo => (simbolo
igual seguido do simbolo maior que) separa o lado esquerdo da regra de sua parte
direita e é lido como “ENTAO”. O lado esquerdo de uma regra consiste de padrdes

gue correspondem afatos, enquanto o lado direito consiste de chamadas a fungdes.

iv) Motor deregras

Num programa baseado em regras, deve-se escrever as regras individuais e um
outro programa, um motor de regras (“rule engine”) determinard quais regras séo
aplicaveis e entéo as executa. A fungdo run faz iniciar a execucéo das regras, uma a
cada vez, até que agendafique vazia. Um motor de regras tipico contém:

- um motor de inferéncia

- umabase de regras

- umamemoriade trabalho

A base de regras € composta pelo conjunto das regras. As regras podem realizar
acOes com base no contelido da meméria de trabalho. O motor de inferéncia, por sua
vez, consiste de:

- um comparador de padrbes

- umaagenda

- um motor de execucdo

O motor de inferéncia controla o processo de aplicar regras a memaria de
trabalho para obter as saidas do sistema. Usua mente um motor de inferéncia trabalha
em ciclos com as etapas.

1. Todas as regras sdo comparadas com a memoéria de trabalho (usando o
comparador de padrdes) para decidir qual deve ser ativada durante este ciclo. Estalista

néo ordenada de regras ativadas, juntamente com outras regras ativadas em ciclos
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prévios, é denominada conjunto de conflito.

2. O conjunto de conflito € ordenado para formar a agenda — a lista de regras
cujos lados direitos serdo executados ou disparados. O processo de ordenar a agenda &
chamado resolucéo de conflito.

3. Paracompletar o ciclo, aprimeiraregra na agenda é disparada, possivelmente

modificando amemoria de trabalho e, neste caso, 0 processo inteiro é repetido.

FIGURA 3.2. COMPONENTES DE UM SISTEMA ESPECIALISTA COM BASE EM REGRAS.

Motor deinferéncia (fato 1)
(fato f2)
/ (fato 13)
Comparador < Memoériade
de padrbes trabalho
v
(f1,f2) r1
(regrar3)
(regrarl)
(f2,f3) r2 o
Agenda
Basederegras
\4
Motor de execucéo
(f1,f2) r1

Jess tem duas estratégias para a resolucéo de conflito: profundidade (default) e
largura. Com a estratégia profundidade, as regras mais recentemente ativadas seréo
disparadas primeiro, e com a estratégia largura as regras serdo disparadas na ordem de
ativagdo — a regra mais recentemente ativada sera disparada por ultimo. Profundidade
€ aestratégia default, e pode ser modificada com o comando set-strategy.

A agenda é a lista de regras que foram ativadas, mas ainda n&o foram
disparadas. Para algumas aplicagles, a agenda contera apenas uma regra ativada, mas

em outras, a agenda contera multiplas regras e, neste caso, 0 gerenciamento da agenda
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€ importante.

Resumindo, o conjunto de regras ativadas que sdo elegiveis de serem
disparadas € denominado de conjunto de conflito, e o processo de colocar as regras na
ordem de disparo € chamado resolucéo de conflito. A saida do processo de resolucéo
de conflito é alista de ativagdes chamada de agenda.

Diz-se que umaregra é disparada quando sdo executadas as agdes da sua parte
direita. A funcdo run diz para Jess iniciar o disparo de regras da agenda, uma a cada
vez, até que a agenda esteja vazia.

As regras podem ser divididas em grupos distintos chamados mddulos. Os
modulos podem servir para fisicamente organizar grande niUmero de dados em grupos
[6gicos. Os modulos proporcionam um mecanismo de controle: as regras em um
maodulo disparam somente quando o0 modulo tem o foco, e apenas um modulo pode ter

o foco num determinado instante.

v) O algoritmo RETE

A maqguina de inferéncia pode examinar cada regra para verificar quas
regras tém seus antecedentes satisfeitos e, entdo, procurar 0 conjunto de fatos que
determinam se os padrdes da regra seréo satisfeitos. Se os padrdes das regras sdo
satisfeitos, entéo, a regra pode ser colocada na agenda.

Normalmente, a lista de fatos serd modificada durante cada ciclo de
execucdo. Novos fatos podem ser acrescentados a lista de fatos ou fatos antigos podem
ser removidos desta lista. Estas mudangas podem fazer com que padrfes que néo
foram satisfeitos anteriormente sgam satisfeitos ou que padrdoes satisfeitos
anteriormente n& sejam satisfeitos. Durante cada ciclo, os fatos séo acrescentados e
removidos, o conjunto de regras que sdo satisfeitas deve ser mantido e atualizado. As
regras permanecem estéticas, e os fatos € que podem mudear.

Rete é o termo em latin para rede. O algoritmo Rete é implementado pela
construcdo de uma rede de nés interconectados. Cada né representa um ou mais testes

encontrados no LHS de uma regra. Cada né tem uma ou mais entradas e um nimero
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gualquer de saidas. Fatos gque estdo sendo adicionados ou removidos da memoéria de
trabalho sdo processados por esta rede de nos. Os nés de entrada est&o no topo darede,
e 0s nos de saida estdo do fundo. Juntos, estes nés formam a rede Rete, e esta rede é

implementada como a memoéria de trabalho do Jess (FRIEDMAN-HILL, 2003).
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4. METODOLOGIA

4.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

4.1.1 Geragdo do MDS e daimagem intensidade

No contexto deste trabalho, a geragdo do MDSfoi feita a partir das coordenadas

(E, N, h) dos pontos medidos pelo laser scanner, usando os dados referentes ao

primeiro e ultimo pulso e também a intensidade do retorno. Um experimento inicial

foi redizado com a projecdo dos valores de dtitude referentes ao ultimo pulso

diretamente sobre uma grade regular, estabelecendo o espagamento horizontal

equivalente a resolucdo egpacia da imagem Quickbird (70cm). Conhecendo as

coordenadas UTM dos pontos e, portanto, E minimo, E maximo, N minimo e N

maximo, foi possivel definir o tamanho da grade regular. Em seguida, cada ponto foi

lido no arquivo ASCII e o valor de atitude (h) foi projetado na grade regular por meio

de um programadesenvolvido no ambiente Matlab. Constatou-se que:

a)

b)

as superficies de corpos d’agua ndo retornaram o sina laser, causando
regides correspondentes a “vazios”;

os edificios altos causaram regides de oclusdo, também causando regides
correspondentes a “vazios” ou regibes onde o sina laser ndo chegou
devido aocluséo;

as bordas das edificacbes ndo ficaram bem definidas, mostrando a
necessidade de utilizar o primeiro pulso em conjunto com o Ultimo pulso;
em regifdes com presenca de arvore com copas menos densas, 0 retorno do
ultimo pulso correspondia a superficie situada abaixo da copa;

nas regides onde houve superposicdo entre faixas adjacentes, um mesmo
objeto tinha variagdo em dtitude, como se tivesse grande variagéo

superficial;
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f) muitas células da grade nédo receberam nenhum valor, sendo necessaria uma

forma de preenchimento das mesmeas,

g) o procedimento para ageracdo de MDS deve evitar estes problemas.

Assim, uma metodologia para a geracdo da grade regular deve utilizar
smultaneamente as medidas do primeiro e ultimo pulso, minimizando os efeitos
indicados nos itens ¢ e d acima. A imagem correspondente a intensidade do retorno
pode ser gerada simultaneamente com o MDS, minimizando o efeito indicado em f. O
efeito indicado nos itens a e b podem ser tratados apds a geracdo da grade. E,
finamente, o efeito indicado em e, pode ser minimizado durante a geracéo da grade,
embora a corre¢cdo mais adequada seja a do reprocessamento das medidas originais
efetuadas com o sistema laser scanner; este reprocessamento das medidas originais néo

foi considerado no escopo deste trabal ho.

4.1.1.1 Metodologia proposta para a geracéo do MDS

A metodologia para a geragdo do MDS consiste de quatro etapas:

1) projecéo dos pontos na grade regular;

2) preenchimento dos locais da grade que ficaram vazios a partir dos vizinhos,
se existirem, e se 0s mesmos satisfizerem um critério de homogeneidade;

3) aplicacdo do operador morfoldgico fechamento para preencher regides de
bordas entre areas nd homogéneas,

4) tratamento das regides sem informacé devido a ocluséo ou que ndo

retornaram o sinal laser, como superficies de agua.

Os vaores de altitude correspondentes a0 primeiro e Ultimo pulso sdo
projetados sobre uma grade regular, conforme descrito no item 4.1.1.
Simultaneamente, € feita a projecdo dos valores de intensidade numa segunda grade
regular com 0 mesmo espacamento. A seguir, para cada posicdo vazia na grade,

efetua-se a verificagdo de existéncia ou ndo de valores navizinhanga; caso existam, se
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estes vizinhos atendem a um critério de homogeneidade que considera tanto a
diferenca de elevacdo como a diferenca no valor de intensidade, a posi¢céo da grade é
preenchida com o valor correspondente a média dos vizinhos. Uma vez que neste
critério séo considerados simultaneamente os valores de elevacdo e de intensidade, se
uma posi¢do da grade tiver como vizinhos telhado e arvore, mesmo que eles tenham a
mesma atura, a diferenca nos vaores de intensidade n&o permitira o seu
preenchimento. Assim, as regides que correspondem as bordas entre duas regides
homogéneas, como telhados e copas de arvores, ndo seréo modificadas.

O operador fechamento da morfologia matematica consiste na aplicagéo
sequencial dos operadores elementares dilatagdo e erosdo. Quando o eemento
estruturante consiste de uma méscara quadrada contendo em todas as posigdes o valor
1, a aplicacéo do operador dilatacéo pelo elemento estruturante S a imagem A
consiste das operagoes.

a) enquanto o elemento estruturante couber sobre a imagem, deslocar S
posicionando, para cada linha de A, o centro do elemento estruturante em cada coluna
deA;

b) em cada posicéo de S sobre A, tomar o maior valor de pixel em A naregido
ocupada pelo elemento estruturante.

No caso da erosdo, no item b € considerado o menor valor de pixel em A. Na
imagem resultante da aplicacéo da dilatacdo tem-se a eliminagdo de padrdes escuros e,
como consegiiéncia, o clareamento da imagem. Estes padrfes escuros correspondem
aos elementos da grade regular que ndo haviam sido preenchidos, como as regides de
bordas. Com isto, pode ter havido aumento da extenséo de telhados. Aplicando em
seguida a erosdo, tem-se o efeito contrario, com a diminuicdo das &reas claras
(elevadas) e a recuperagdo da forma das edificagdes, embora com suavizagdo e perda
de peguenos detalhes. Chaminés, caixas d’agua, antenas representam variacbes na
estrutura dos telhados, e podem ter suas elevacdes alteradas na aplicagcéo do operador
fechamento; também em areas residenciais, onde existe proximidade entre casas,

arvores e muros pode haver a juncéo de tais feicdes quando se utilizam operadores
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morfologicos. O efeito de suavizacdo depende da dimenséo do elemento estruturante;
no processamento realizado neste experimento, o elemento estruturante foi definido
com adimensdo 3x3.

A Ultima etapa, referente ao preenchimento das regides de ocluséo, é feita com
a especificagdo de umajanela para cadaregido a ser corrigida e dabusca, dentro desta
janela, do menor valor de elevacdo. Em seguida, este valor € utilizado para substituir
os valores 0 (sem informagdo) dentro dajanela.

O modelo digital de superficie normalizado (MDSn) € obtido fazendo-se a
diferenca entre o MDS e Modelo Digital de Elevacdo (MDE). O MDE foi gerado com
o software ENVI a partir dainformagéo altimétrica disponivel na Carta Topogréfica do

Centro Politécnico, conforme descrito em 3.2.3.

4.1.1.2 Metodologia proposta para a geragéo da imagem intensidade

Para a geracdo da imagem intensidade, foram utilizados os itens 1 e 2 do
algoritmo descrito em 4.1.1.1. O operador morfol 6gico fechamento foi substituido pelo
filtro da mediana com dimensdo 3x3. A aplicagdo do filtro também reduz a grande

variagdo existente nos valores medidos de intensidade.

4.1.2 Pré-processamento daimagem Quickbird

O pré-processamento daimagem Quickbird consistiu das etapas.
- Geracdo daortoimagem,
- Corregéo do efeito residual na ortoimagem devido avisadainclinada
Todas as rotinas para 0 processamento geométrico da imagem Quickbird foram

desenvolvidas no ambiente Matlab
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4.1.2.1 Model os geométricos para a geragao da ortoimagem

Como se pode perceber na Figura 3.1 (pagina 60), a imagem Quickbird
apresenta um efeito de perspectiva causado pela geometria da aquisicéo da imagem.
Este efeito € mais aparente para edificagbes mais atas, e deve ser corrigido na geragcéo
da ortoimagem, ou sga de uma imagem em projecédo ortogonal. A forma da
superficie topogréfica e a altura das edificagies, necess&rias para 0 processo de
correcén geometrica, podem ser obtidas a partir do MDS.

Modelos geométricos sdo necessarios para estabelecer arelacdo funciona entre
espacos imagem e objeto. Os modelos podem ser fisicos ou generalizados (TAO E
HU, 2001). Nos modelos fisicos, cada paréametro tem um significado fisico e tem
relacdo com a posicdo e a orientagdo do sensor com relagdo a um sistema de
coordenadas do espaco-objeto. Nos modelos generalizados, a transformagédo entre os
espacos imagem e objeto é representada como uma fungdo geral como, por exemplo,
um polindmio. Em geral, por ndo precisarem de conhecimento da geometria do sensor,
0s modelos generalizados podem ser aplicados a diferentes tipos de sensores.

Com a disponibilidade de imagens de ata resolucéo espacial, 0 modelo de
polinbmios racionais estd sendo amplamente utilizado para a correcdo geomeétrica,
com a utilizagéo de coeficientes polinomiais fornecidos juntamente com as imagens.
As empresas proprietarias dos sensores de ata resolucdo espacia fornecem os
parametros dos polindmios racionais, mas ndo fornecem os parametros relacionados ao
modelo fisico do sensor. No processamento efetuado pelas empresas proprietérias dos
sensores, 0 modelo fisico do sensor € utilizado para gerar uma grade de pontos e esta
grade é utilizada para calcular os coeficientes de polindmios racionais. Como néo
existem relagdes funcionais entre os parametros do modelo fisico e aqueles dos
polinbmios racionais, os parametros fisicos ndo podem ser recuperados a partir dos
coeficientes dos polindmios (SHI E SHAKER, 2003). Entretanto, os coeficientes
fornecidos juntamente com as imagens podem nem sempre corresponder a superficie

terrestre verdadeira.
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Uma outra possibilidade € a utilizaggo de modelos generdizados
dependentes de terreno. Nestes modelos, 0 processamento geomeétrico possui dois
passos: @) atransformacéo espacial que especifica matematicamente a relagdo entre as
coordenadas dos pixels naimagem de entrada e aimagem de saida, e b) a interpolagdo
de valores de cinza para construir aimagem de saida. Os parémetros da transformacéo
geométrica sBo calculados utilizando-se 0 método dos minimos quadrados (MMQ)
para um conjunto de pontos conhecidos nos dois espacos, imagem e terreno,
denominados de pontos de controle. Para uma avaliacdo isenta da qualidade dos
paréametros determinados e da transformacdo espacial utilizada, deve-se dispor de um
segundo conjunto de pontos também conhecidos nos dois espagos, denominados
pontos de verificagéo.

Uma vez conhecidos os parametros, estes sdo utilizados para a construgdo da
imagem ortorretificada. A dternativa considerada neste trabalho é a modelagem
geomeétrica com model os generalizados dependente de terreno utilizando a informagao
proporcionada pelo MDS. Neste caso, o efeito causado pelo visada do sensor pode ser
também corrigido, jaque o MDS contém a atura de cada edificacéo. Neste estudo, sdo
considerados 0 modelo de polindmios racionais e a transformagdo projetiva. Estas

transformacdes sdo descritas a seguir.

a) Modelo de polindmios racionais

Um polinbmio racional é essencialmente uma razdo entre dois polinémios e
permite melhor interpolagdo com menor erro de aproximagé do que quando da
utilizacéo de um Unico polindmio.

A equacdo geral paraos polindbmios racionais €

Ln= Pl P2 4.1)
Cn=P3/P4

onde Ln e Cn sdo, respectivamente, as coordenadas de imagem (linha e coluna)
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normalizadas correspondentes a um ponto objeto n cujas coordenadas normalizadas

s80 Xn, Yn, e Zn. Para o caso de 3° grau, 0s polindémios s&0 expressos como:

PL=(1 Zn Yn Xn Zn*Yn...Yn® Xn®)* (a & ...au0)"
P2=(1 Zn Yn Xn Zn*Yn...Yn® Xn)* (1 by ...by)" (4.2)
P3=(1Zn Yn Xn Zn*Yn...Yn® Xn®)* (c C1...Cw)"
P4=(1 Zn Yn Xn Zn*Yn...Yn® Xn®)* (1 d; ...dy)"

Ostermos a, by, ¢ e d; sdo os coeficientes a serem determinados.

O grau dos polindmios racionais deve ser adequado ao fendmeno a ser
modelado. Segundo TAO e HU (2001), as distor¢bes causadas pela projecdo optica
podem ser geralmente representadas por razbes de termos de primeiraordem, enquanto
efeitos da curvatura da Terra, refracéo atmosférica e correcéo das distorgdes das lentes
podem ser aproximados por termos de segunda ordem. Ja a presenca de distorcoes, tais
como as causadas pela vibragdo da camara, requer termos de ordem superior. Com o
objetivo de verificar o desempenho na modelagem do efeito da visadainclinada, foram

utilizados os polindmios racionais de ordem um, dois e trés.

b) Transformacé&o projetiva

A transformagdo projetiva relaciona coordenadas de objetos no espago
tridimensional com a sua representacéo bidimensional. A relagdo entre as coordenadas
no espaco (X, Y, Z) e naimagem (L, C), pode ser descrita geometricamente na forma

matricial, para coordenadas homogéneas, como:

L', O11 G2 13 S X (4_3)
C T | @1 S &3 O Y
Sv B e Ao A z

a ap as 1 1

Os termos a; sdo os parametros da transformagéo projetiva, e (L’, C’, 0, w)

sdo as coordenadas homogéneas para o ponto de coordenadas de imagem (L,C). As
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coordenadas de imagem (L,C) sdo obtidas fazendo-se

cC=C/W

ou , de modo equivalente,

(B X+apY +asZ+aw)

(@ X +apY +agZ+1) (49

(Br X +anY +tasZ+au

(@ X +apY +tagZ+1)

A transformacao projetiva € uma transformacdo geomeétrica simples, para a qual
a determinacéo dos parametros pode ser feita sem a necessidade de grande nimero de
pontos de controle (JI E ZHANG, 2002).

4.1.2.2 Determinagdo dos parametros e geracdo da Ortoimagem

A resolugéo dos polindmios racionais tem as solugdes iterativa ou direta (TAO
e HU, 2001). Neste trabalho, adotou-se a solugéo direta, sendo consideradas como
observagdes (ou medigdes) as coordenadas medidas na imagem Quickbird; assm, o
método adotado para 0 austamento pelo Mé&odo dos Minimos Quadrados foi o
paramétrico. Na solucdo direta proposta por TAO e HU (2001), a matriz Peso é
considerada como uma matriz identidade. A transformac&o projetiva esta na forma
linear, e assim, 0 método de gjustamento € o paramétrico.

Optou-se pelo mapeamento inverso para a geragcdo da ortoimagem, utilizando
polinbmios racionais de primeira ordem. Os passos do mapeamento inverso estéo
representados esquematicamente na figura 4.1. No mapeamento inverso, cada banda

ortorretificada, é gerada em dois passos.
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a) para cada elemento (N,Eh) do MDS é caculada a posicéo
correspondente naimagem (1,c).

b) e realizada a reamostragem para definir a partir de valores de pixel na

imagem Quickbird, o valor a ser colocado na ortoimagem.

FIGURA 4.1 - ORTORRETIFICACAO COM O MAPEAMENTO INVERSO.

Imagem Quickbird

Transfor-
mac&o
Reamostragem e geométrica
transferéncia do
valor do pixel
correspondente a (N, E h)
posicéo (E,N.h) ~ Di(;?glode

! Superficie
[/ /
[/
Ortoimagem

4.2 CALCULO DA DECLIVIDADE E DA NORMAL A PARTIR DO MDSN

A declividade (dope) é uma medida da variacéo da superficie e pode auxiliar na
separacéo de elementos como edificagdes e arvores. As superficies como telhados tém
vaor de declividade aproximadamente constante, enquanto que arvores tém valor

varidvel. Parao célculo dadeclividade foi utilizada uma mascara 3x3 (ver figura 4.2).

FIGURA 4.2 - MASCARA UTILIZADA PARA O CALCULO DO GRADIENTE E DA NORMAL.

alblc
d

g

> | D
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Fazendo as diferencgas, (4.6)
Axl=c-a Ax2=f-d; Ax3=i-g;
Ayl=a—-g; Ay2=b—-h; Ay3=c—1i;

€
AX = (Ax1+ AX2 + Ax3)/3; (4.7)

Ay =(Ayl+ Ay2 +Ay3)/3;

A declividade S corresponde aintensidade do gradiente:

S = ((a)°+ (ay)))2)* (49)
O vetor normal a superficie pode ser calculado com a expresséo:
N=(1/(1+ (Ax)*+ (AY*)”*).[-Ax -Ay 1] (4.9)

O vetor normal tem trés componentes. Sera gerada uma imagem correspondente
a terceira componente para representar a variagdo superficial, sendo que superficies

horizontais tem valor um enquanto superficies verticais tem valor zero.

4.3 CORRECAO DO EFEITO RESIDUAL (AREAS DE OCLUSAO)

Se forem conhecidos o azimute da visada e o angulo de elevagdo do sensor,
pode-se utilizar a informagdo altimétrica do MDSn para simular as areas de ocluséo,
ou seja, das areas da cena que ndo estdo visivels a partir da posi¢do do sensor, e assim
completar o processo de ortorretificagdo da imagem Quickbird. O éngulo de elevagdo
do sensor pode ser calculado a partir da medida do deslocamento do topo (ainda
existente na ortoimagem) e da altura das edificactes (no MDS), e o azimute da visada
pode ser determinado a partir da direcdo do deslocamento do topo em relagdo a sua

base. A figura4.3 mostra os elementos envolvidos na corregéo.
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O angulo de elevacdo (E) do sensor pode ser obtido com a expresséo:

(4.10)
E=actg(H/c),

sendo ¢ adiferenca de coordenadas entre a base da edificacdo e a posicéo da projecéo
do topo da edificagdo devido ao efeito de perspectiva na aquisi¢céo daimagem. O valor
de E pode ser estimado a partir de medidas de H e ¢ efetuadas para véarias edificagoes.
O azimute da visada pode ser calculado a partir das coordenadas planimétricas da base
das edificagOes e da posi¢céo do correspondente topo devido ao “arraste”, devendo-se

efetuar tais medidas em prédios cujas paredes sejam realmente verticais.

FIGURA 4.3 - GEOMETRIA DE IMAGEAMENTO.

Az azimute da visada

E devacdo do sensor

H aturadaedificacdo

C comprimento da sombra

L >
Norte A _K_ B

M

K

Dispondo do azimute e do angulo de elevacdo (E) do sensor, pode-se
percorrer o MDS segundo a linha correspondente ao azimute da visada e projetar para
cada edificagcdo a "sombra' em fungéo da sua atura, numa analogia com o caso da
iluminacdo da cena com uma fonte de luz (figura 4.4). Tal “sombra” corresponde a

regi&o de oclusdo, e 0 comprimento ¢ da “sombra” é dado por:
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c=H/tgE (4.11)

Pode-se estabelecer uma altura minima a partir da qual sera feita a projecéo
da “sombra’. Também se deve verificar a existéncia de outra edificagdo na direcéo da
projecéo da “sombra’ e, se existir, qual é a sua atura para entédo verificar se esta
edificagdo esta ou ndo visivel pelo sensor. Ao longo da linha da sombra, calcula-se a
alturaH’ paracada posi¢éo c’< c. Se existir uma edificagdo com aturaHl1 e H1 > H’,
entdo H1 ndo esta na “sombra”’; caso contrério, a posicéo atual de ¢’ corresponde a

“sombra’.

FIGURA 4.4 - ELEMENTOS PARA O CALCULO DAS AREAS DE OCLUSAO.

Os passos anteriores so efetuados para determinar as areas de ocluséo para
todas as feigdes com altura superior a um valor pré-estabelecido. As arvores podem ter
areas de oclusdo em funcéo das variagOes de atura em suas copas, € podem causar
areas de oclusdo na superficie do terreno. Pode-se considerar que as regides da
imagem correspondentes a "sombra' ter8o valor de pixel igua a zero, pois

correspondem a regides onde a informagéo sobre o tipo de cobertura do solo néo foi
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adquirida pelo sensor. Assim, para as areas de oclusdo ndo existe na ortoimagem a

disponibilidade de informagtes sobre o tipo de cobertura correspondente no terreno.

4.4 CONSTRUCAO DA BASE DE REGRAS PARA A CLASSIFICACAO

O especialista humano participa do processo da construcdo da base de
conhecimento nas seguintes etapas (ver figura 4.5):

- Definicdo de esquema de classificacéo,

- Selecdo de atributos,

- Classificagdo de pequenas areas (amostras).

A definicdo do esquema de classificagdo consiste na definicdo da rede
semantica utilizada na estruturagdo das classes. Experimentos em classificagcdo de
imagens de alta resolucdo e de fotografias escanerizadas citados no capitulo 2
proporcionam aguns indicativos para o desenvolvimento de um esguema de
classificacdo:

- 0 desempenho da classificagdo ndo sera bom para uma classe que tenha
parcelas iluminadas e parcelas sombreadas, pois a parcela sombreada podera
apresentar confusdo com outras classes (HODGSON et al, 2003);

- devem ser separadas areas de sombra e ndo sombra (NAKAJMA et a, 2002;
YU et a, 2002);

- devem ser divididas as feicdes em acima do terreno e ao nivel do terreno (YU
et a, 2002);

- ndo devem ser agrupados diferentes tipos de telhado numa Unica classe
(HODGSON et al, 2003), em funcéo das caracteristicas espectrais (HEROLD et d,
2004) e das caracteristicas de inclinagdo superficial e da posicéo relativa do sensor e
do Sol (GERLACH, 2001).

Na abordagem proposta neste trabalho considera-se a classificagdo conjunta da

imagem Quickbird e dos dados derivados das medidas laser scanner num sistema com
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base em regras. A ortoimagem Quickbird apresenta areas de sombras, e também
contém areas sem informagéo devido a oclusdo; por outro lado, naimagem intensidade
e no DSMn existe informag&o relativa as regides de oclusdo na imagem Quickbird, e
n&o existe o problema de sombras causadas pelailuminacéo solar.

Uma hipdtese considerada neste trabalho é a de que os dados de laser scanner
podem ser usados para suprir afata de informagdes nas regides de oclusdo daimagem
Quickbird. Outra hipétese é a de que a classificagdo das &reas de sombra pode ser
melhorada com o uso conjunto de dados espectrais e dados derivados de medidas do
laser scanner, sem a necessidade de efetuar as classificagbes separadamente para as

areas de sombra e ndo sombra.

FIGURA 4.5 - REPRESENTAGAO DO ESQUEMA PARA A CONSTRUGAO DA BASE DE
CONHECIMENTO.

Especidista humano

Programa para
- Esquema de classificagdo aprendizado indutivo
- Selecdo de atributos ~ .
o~ Ger da avore
-Classificago das amostras »| Atribuios e Zgijoecisﬁo
classes

Geragdo das regras <

Base de
conheci mento

As classes de cobertura do solo foram estruturadas numa rede semantica
representada na Figura 4.6, considerando as caracteristicas espectrais e de elevagéo.
Para cada uma das classes definidas na Figura 4.6, consideram-se as possivels
subclasses em fungdo da caracteristica espectral a partir da imagem Quickbird; a
caracteristica espectral pode estar relacionada a cor do material, bem como a
inclinacéo superficial e posicdo do sensor e do Sol. Cada uma das subclasses sera

ainda decomposta em iluminada, sombras e oclusdo, se existirem estas condigdes para
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aclasse em questéo.

FIGURA 4.6 - ESQUEMA DA CLASSIFICAGAO.

Imagem
Aress Areas néo
construidas construidas
Ruase i
Passarela EdificacOes estradss Concreto Gramado Arvore Solo

Na abordagem proposta faz-se inicialmente a diferenciacdo entre subclasses que
podem néo ser na realidade espectralmente separaveis entre si para, em seguida, apos a
classificag8o, agrupar novamente estas subclasses numa unica classe, conforme a
figura 4.6. Espera-se desta maneira diminuir erros de classificagdo entre as classes
“passarela’, “edificagcdes’,”ruas e estradas”, “concreto”, “gramado”, “arvores” e “solo
exposto”.

Nesta abordagem de classificagdo com base no pixel, cada pixel é representado
como um vetor n-dimensional, sendo n correspondente ao nimero de atributos a serem
utilizados. Da ortoimagem Quickbird foram gerados:

- 0 indice normalizado de diferenca de vegetagéo, a partir das bandas 4 e 3, da

forma:
NDVI = (B4— B3) / (B4 + B3). (4.12)
- diferenca entre asbandas 3 e 1, daforma
Dif31 = B3 B1 (4.13)
- diferenca entre asbandas 1 e 3, daforma
(4.14)

Dif13=B1- B3
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O indice normalizado de diferenca de vegetacéo pode ter valores de pixel no
intervalo entre -1 e 1, sendo que os valores maiores indicam a presenca de vegetacdo
fotossinteticamente ativa. A diferenca entre as bandas 3 e 1 terd maiores valores para
objetos com cor vermelha, como telhados com telhas de cerémica, e por sua vez, a
diferenca entre as bandas 1 e 3 terd maiores valores para objetos com cor azul, como
telhados.

O layer ruas disponivel na planta planialtimétrica, pode auxiliar a classficagéo,
uma vez que superficies de asfalto podem apresentar alteragdes nas imagens opticas e
na imagem intensdade, causadas pelo envelhecimento do material, ou mesmo pela
deposi¢do de material como particulas de solo. Outro atributo utilizado é a intensidade
do retorno laser.

Os atributos utilizados apresentam escalas numeérica, com excegdo do layer
ruas que tem escala nominal. Sera verificado o desempenho do sistema com base em
regras na fusdo destas diferentes fontes de dados ao efetuar a classificagdo. O
conhecimento do especidista humano utilizado na etapa da defini¢cdo das amostras de
cada classe, ou sgja, na classificagdo de peguenas amostras que serdo depois fornecidas
para o programa de gprendizado indutivo e servirdo como base para 0 aprendizado e
geracdo da arvore de decisfo.

Algoritmos de aprendizado indutivo constituem uma dternativa para a
aquisicdo do conhecimento para formar a base de conhecimento de um sistema
especialista, conforme relatado por HUANG e JENSEN (1997). Para o aprendizado
indutivo é utilizada uma descricdo simbdlica para cada classe; esta descricdo é feita
por meio de propriedades ou atributos. Os atributos correspondem neste caso avaores
de pixel. O treinamento visa proporcionar exemplos de conceitos a serem
aprendidos. Os exemplos sdo representados por vetores de atributos das classes, da

forma:

[ atributo 1, atributo 2, ..., atributo_n, classe i ].
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O aprendizado indutivo € feito a partir de amostras, com os valores de atributos,
e as respectivas classes. A opgéo utilizada para o aprendizado € o algoritmo de inducéo
de arvore de decisdo J4.8, disponivel no pacote Weka. A arvore de decisdo pode ser
analisada pelo analista humano e, se necessario, pode ser modificada, para entdo ser
convertida em regras que formam a base de conhecimento de um sistema com base em

regras.

4.5 CONSTRUCAO DA BASE DE CONHECIMENTO

A base de conhecimento consiste da base de regras e da memoria de trabalho.
Fatos sdo a menor unidade de informagéo que pode ser adicionada ou removida da
memoria de trabalho. Sendo o pixel um vetor n-dimensional, com n = 4, pode ser

representado na linguagem Jess como um fato n&o ordenado da forma:

( deftemplate pixel
(dlot classe (type INTEGER) (default nil))
(dot bl (type INTEGER))
(dot b2 (type INTEGER))
(dot b3 (type INTEGER))
(slot b4 (type INTEGER)))

Os slots correspondem ao valor paraa banda, e o tipo esta especificado com um
valor numeérico inteiro. O dot classe é especificado como vazio por default, e apds a
classificac8o do pixel receberdum valor numérico inteiro relativo a sua classe.

Quando umaregra dispara e se desgja dterar o fato que auxiliou a ativar aregra,
pode-se utilizar uma varidvel que € associada ao fato e entd modificar um slot. Por
exemplo, se um pixel foi classificado como “fundo”, e o slot classe esta vazio, a

varidvel “pixelFact” permite modificar o valor do slot classe do fato pixel para 30”:
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(defruleregra8l
(pixelClasse fundo)
?pixelFact <- (pixel (classenil))
=>

(modify ?pixel Fact (classe 30)))

4.6 CONSTRUCAO DO SISTEMA COM BASE EM REGRAS

O programa em Java chamard o0 Jess em sua execucdo e carregara a base de
regras. A seguir, para cada pixel lido do arquivo o programa acessara o Jess e criara
um fato na base de conhecimento e executara em seguida o motor de regras (ver figura
4.7). Algumas regras criardo novos fatos na memoria de trabalho. Cada pixel da
imagem correspondera a um novo fato e a base de conhecimento sera atualizada para
cada novo pixel lido. O resultado da classificaggo (o0 nimero da classe) sera retornado

para o programaJava, que gravara este valor num arquivo ASCII.

FIGURA 4.7 - FLUXO DE DADOS NO SISTEMA COM BASE EM REGRAS.
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5. EXPERIMENTOS

5.1 GERACAO DO MODELO DIGITAL DE SUPERFICIE

O MDS foi gerado para toda a area coberta pelas medidas do sistema laser
scanner. O valor de altitude h foi projetado sobre uma grade regular com espagamento
de 70 cm, como descrito em 4.1.1, gerando 4179 linhas e 3532 colunas. O valor de
altitude foi multiplicado por 100 para tornar inteiros os valores a serem projetados na
grade. A figura 5.1 mostra os resultados. a) da projecdo dos valores originais de
altitude na grade, b) do preenchimento considerando o critério de homogeneidade, ¢)
da aplicacdo do operador fechamento, e d) do preenchimento das regides de oclusdo.

Especialmente para edificagdes mais altas podem ocorrer varias medidas laser
com a mesma coordenada horizontal, porém com diferentes atitudes. Neste caso,
quando se desgja representar no MDS o topo de edificagbes e copas de arvore, bem
como a rede de transmisséo de energia elétrica, deve-se utilizar o maior vaor de
altitude; por outro lado, quando se deseja reconstruir a superficie topogréafica (Modelo
Digita de Elevagdo) a partir dos dados medidos pelo laser scanner, deve-se optar pelo
menor valor.

O critério de homogeneidade utilizado no preenchimento dos locais da grade
gue ficaram vazios quando da projecdo dos pontos levou em conta os dois fatores: (a)
variagdo em altitude entre os pixels vizinhos deve ser menor que 1,5m e (b) variagéo
na intensidade do retorno menor que 15. Estes valores foram determinados
experimentalmente. O preenchimento foi feito considerando inicialmente os vizinhos
num raio igual a um, e depois os vizinhos num raio igual a dois. A etapa seguinte
consistiu na aplicagéo do operador fechamento da morfologia matematica.

Para o tratamento de cada regiéo de oclusdo, definiu-se uma janela e se buscou
dentro desta janela 0 menor valor de elevagéo; a seguir, as areas de oclusdo que tinham
altitude igual a zero receberam este valor de eevacdo. Em locais onde existe variagéo

da elevagdo do terreno, o valor calculado considerando a vizinhanga ndo corresponde
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a0 real; mas se considerou que € preferivel ter um valor no MDS, mesmo que

aproximado paratais éreas de oclusdo, do que ndo ter o valor de dtitude.

FIGURA 5.1 - ETAPAS DA CONSTRUCAO DO MDS. @ PROJECAO DOS PONTOS (N,Eh); b)
PREENCHIMENTO CONSIDERANDO UM CRITERIO DE HOMOGENEIDADE; «¢)
APLICACAO DO OPERADOR MORFOLOGICO FECHAMENTO; d) PREENCHIMENTO DAS
AREAS DE OCLUSAO.

Pode-se observar que o MDS mantém a formadas edificagdes, e que superficies
horizontais como a de corpos d’agua tem elevacdo constante. As edificacdes mais altas
ndo estdo dentro da area de estudo que corresponde ao Centro Politécnico, mas a
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geracéo do MDS paratoda a regido coberta pelas medidas efetuadas pelo laser scanner
permite uma avaliagdo do desempenho do método paraa geragdo do MDS para 0 caso
de areas urbanas mais densas. Na &rea de estudo, havendo a disponibilidade da
informacdo cartogréfica, foi possivel superpor o arquivo vetorial a0 MDS. A Figura
5.2 mostra um recorte, correspondente ao prédio do Setor de Ciéncias Biologicas.
Comparando o MDS com o mapeamento plani-altimétrico, percebe-se que ha um
guste dos contornos das feicdbes no arquivo vetoriadl com o MDS, mas ndo ha
coincidéncia exata nas bordas das edificagfes. A tabela 5.1 mostra a comparagéo entre

coordenadas medidas na carta topogréfica e no MDS para 15 pontos.

FIGURA 5.2 - SUPERPOSIGAO DO ARQUIVO VETORIAL DA CARTA DO CENTRO POLITECNICO
SOBRE O MDS.

As medidas efetuadas pelo laser scanner permitem a definicéo de superficies,
mas ndo das bordas das fei¢cbes. Além disso, a densidade de pontos amostrados e o
espacamento da grade regular afetam a definicdo das bordas das feigbes. Foram
gerados dois modelos digitais de superficie, um com a escolha do maior valor de
elevacdo, descrito anteriormente, e o outro com a escolha do menor valor sempre que
véarios pontos medidos apresentaram a mesma coordenada horizontal.

A figura 5.3 mostra em vermelho a diferenca entre os dois Modelos. No

detalhe ampliado na Figura, percebe-se a diferenca na borda de uma edificagdo. O
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MDS que recebeu 0os menores valores de altitude € o mais adequado quando se desga
gerar o Modelo Digital de Elevacéo a partir das medidas efetuadas pelo laser scanner.
Ja o MDS que recebeu os maiores valores de altitude contém detalhes como a forma

das copas das arvores, postes de iluminagdo efios de atatenséo.

TABELA 5.1 - DIFERENGAS ENTRE COORDENADAS MEDIDAS NA CARTA TOPOGRAFICA E NO
MODELO DIGITAL DE SUPERFICIE.

Cartatopogréafica Moded o Digital de Superficie Diferencas Residuo (m)
E (m) N (m) E’ (m) N’ (m) E-E’ N-N’
677672,84 | 7184387,70 | 677672,97 | 7184388,15 -0,1300 | -0,4500 0,468
677174,71 | 7184674,05 | 677174,57 | 7184675,15 0,1400 | -1,1000 1,109
677265,77 | 7184371,33 | 677264,87 | 7184371,35 0,9000 | -0,0200 0,900
677847,56 | 7184053,03 | 677847,27 | 7184054,25 0,2900 | -1,2200 1,254
677864,73 | 7183838,33 | 67786547 | 7183838,65 -0,7400 | -0,3200 0,806
677804,21 | 7183661,44 | 677803,87 | 7183661,55 0,3400 | -0,1100 0,357
677231,13 | 7183774,14 | 677231,27 | 7183774,95 -0,1400 | -0,8100 0,822
677295,19 | 7183899,56 | 677294,97 | 7183900,25 0,2200 | -0,6900 0,724
677456,12 | 7183438,94 | 677456,67 | 7183439,65 -0,5500 | -0,7100 0,898
677983,01 | 7183789,42 | 677982,37 | 7183790,35 0,6400 | -0,9300 1,129
677485,54 | 7184088,46 | 677486,07 | 7184088,55 -0,5300 | -0,0900 0,538
677115,09 | 7183969,04 | 677115,77 | 7183969,55 -0,6800 | -0,5100 0,850
677915,38 | 7184239,68 | 677915,17 | 7184239,75 0,2100 | -0,0700 0,221
677281,79 | 718472491 | 677280,97 | 7184725,55 0,8200 | -0,6400 1,040
676859,12 | 7184579,72 | 676860,27 | 7184580,65 -1,1500 | -0,9300 1,479

FIGURA 5.3 - DIFERENGA ENTRE A UTILIZAGCAO DOS MAIORES VALORES E MENORES VALORES
DE ALTITUDE PARA A GERACAO DO MDS




5.2 GERACAO DA IMAGEM INTENSIDADE

A imagem intensidade foi gerada simultaneamente com o MDS. A figura 5.4
mostra os resultados da fase inicial, com a projecéo dos valores de intensidade sobre a
grade regular, e da ultima fase, com a imagem final apds o preenchimento das regioes
de ocluséo. Na figura 5.4a pode-se perceber a existéncia de maior densidade de pontos
nas regides de superposicéo entre duas faixas de voo. Na figura 5.4b pode-se perceber
uma variagdo nos valores de intensidade no estacionamento (circulo vermelho) e a
diferenca no valor de intensidade para dois telhados com 0 mesmo material superficial,
possivelmente devido a inclinagéo superficial e o a&ngulo deincidénciado feixe laser.

A imagem intensidade tem resolucéo radiométrica de 8 bits, correspondendo a
vaores de pixel no intervalo 0 a 255. Pode-se perceber facilmente a diferenca entre
asfalto e vegetagcdo, mas a diferenca entre outras classes de cobertura como arvores e
asfalto ndo é satisfatéria apenas com os valores dos pixels.

FIGURA 5.4 - RESULTADOS GERADOS NOS PASSOS INICIAL E FINAL DA CONSTRUGCAO DA
IMAGEM INTENSIDADE.
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5.3 ORTORRETIFICACAO DA IMAGEM QUICKBIRD

5.3.1 Modelagem geométrica

Para a determinacdo dos parémetros das transformacdes descritas no item
4.1.2.1 foram medidas coordenadas de pontos situados em topo e base de edificactes.
Apos a depuracdo para a eliminagéo de erros introduzidos no processo de medigéo, 0s
pontos foram separados em dois conjuntos, 0 primeiro contendo 42 pontos a serem
utilizados na determinagdo dos parémetros, e o segundo conjunto contendo 21 pontos
de verificagdo. O numero de parametros para cada transformacéo esta gpresentado na
tabela 5.2.

Os parametros das transformacgdes foram determinados para o0 conjunto de
pontos de controle. Estes parémetros foram usados para calcular as coordenadas de
imagem para os dois conjuntos de pontos, de controle e de verificacdo. As diferencas
(residuos) entre as coordenadas medidas e calculadas para os dois conjuntos de pontos
sdo apresentadas na tabela5.2.

Analisando os resultados para os dois conjuntos de pontos, de controle e
de verificagdo, pode-se constatar que aumentando o grau do polindmio houve
diminuicdo dos residuos para os pontos de controle, mas um aumento dos residuos
para os pontos de verificagdo. O residuo maximo encontrado para pontos de
verificagdo também aumentou conforme o grau do polindmio. Estes resultados
indicam que estd havendo uma adaptacd melhor para o conjunto de pontos de
controle, sendo que este comportamento ndo se aplica para 0s pontos que nao
participam deste conjunto.

O polinbmio de primeiro grau apresentou maior proximidade paraosvaores de
media e de desvio-padrdo para os conjuntos de pontos de controle e de verificagdo. Ja
o polindmio de terceiro grau apresentou menores valores de média e desvio-padréo
para o conjunto de pontos de controle, mas valores mais e evados de média e desvio-
padréo para os pontos de verificagdo. Observando a variacéo de valores para 0s
pontos de controle e de verificagdo, o polindmio de primeiro grau gpresentou o melhor

desempenho, sendo que o maior residuo para os pontos de verificagdo foi de 1,30m. A
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transformac&o projetiva teve um erro méximo de 1,79m para os pontos de verificagéo,

com valor médio de residuos (0,73m) para os pontos de verificacdo bastante proximo

ao dautilizagdo do polindmio racional de primeiro grau (0,62m).

TABELA 5.2 - RESIDUOS PARA OS PONTOS DE CONTROLE E DE VERIFICAGAO.

Transf. Projetiva | Pol. 1°grau Pol. 2°grau Pol. 3°grau
NUmero de Par@metros | 15 14 38 74
Residuos para pontos de controle (em metros)
Média 0,89 0,55 0,47 0,09
Minimo 0,14 0,05 0,06 0,00
Méximo 2,52 1,24 1,14 0,29
Desvio-padréo 0,50 0,30 0,26 0,07
Residuos para pontos de verificacdo (em metros)

Média 0,73 0,62 0,75 1,90
Minimo 0,30 0,16 0,19 0,07
Méximo 1,79 1,30 2,93 11,82
Desvio-padréo 0,73 0,36 0,61 2,94

A figura 5.5 mostra a distribui¢cdo dos pontos de controle e verificagdo, e a

figura 5.6 mostra os residuos para o conjunto de pontos de verificagdo para a utilizagéo

do polindmio racional de primeiro grau.

FIGURA 5.5 - DISTRIBUIGAO DOS PONTOS DE CONTROLE E DE VERIFICAGAO.
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FIGURA 5.6 - RESIDUOS PARA OS PONTOS DE VERIFICAGCAO, OBTIDOS COM O POLINOMIO
RACIONAL DE GRAU 1.
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No MDS gerado com os maiores vaores de elevacdo estdo presentes feigcoes
como postes e fios de alta tensdo. Mas a elevagdo destas feicdes pode fazer com que,
na modelagem para a correcéo do efeito da perspectiva, um mesmo pixel da imagem
Quickbird corresponda a uma fei¢céo elevada (como poste) e a uma outra feicdo menos
elevada (como a rua). Assim, aplicou-se o filtro da mediana sobre o MDS de modo a
eliminar peguenos objetos como postes e linhas de alta tensdo e entéo utilizar este

MDS suavizado na geragdo da ortoimagem. A dimensdo do filtro utilizado foi 3x3.

5.3.2 Geragdo daimagem ortorretificada

A ortorretificagéo foi efetuada para adrea em comum entre aimagem Quickbird
e 0 MDS. Na geracéo de cada banda ortorretificada, foi utilizada a reamostragem com
o interpolador bilinear. A figura 5.7 mostra um recorte da banda pancromatica original
e afigura 5.8 mostra o correspondente recorte gpos a modelagem geomeétrica com o

polindmio racional.
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FIGURA 5. 7 - RECORTE DA BANDA PANCROMATICA DA IMAGEM QUICKBIRD.

FIGURA 5. 8- RECORTE DA IMAGEM PANCROMATICA APOS A APLICACAO DA CORRECAO
GEOMETRICA

Na ortoimagem o topo coincide com a base das edificagbes, porém ainda existe
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0 deslocamento residual do topo das edificagdes devido a visada inclinada quando da
tomada da imagem. Este deslocamento gparente precisa ser tratado; este passo &

descrito na proxima secéo.

5.3.3 Correcéo do efeito da visada inclinada

A elevagdo do sensor foi estimada a partir das medidas efetuadas na
ortoimagem e no MDS. Foram efetuadas 6 medidas, e foi adotado o valor médio de
38°. A determinagdo do azimute da visada também foi efetuada a partir de 6 medidas, e
adotado o valor médio de 21°. Ao percorrer as linhas na diregdo do azimute da visada
do sensor, considerou-se que havera projecéo de “sombra” quando a diferenca de
elevacdo for superior a dois metros. Tais “sombras’ correspondem as regidoes de
ocluséo que ndo sdo visiveis a partir da posi¢ao do sensor.

A figura 5.9 mostra parte daimagem resultante da projegdo da "sombra" para
as edificagdes. A méscara foi aplicada sobre a ortoimagem, e o efeito resultante pode
ser percebido nafigura5.10. Os pixels situados nas areas de ocluséo estdo com o valor
zero, enquanto os pixels nas éreas de sombras devido a posicdo do Sol tém valor

diferente de zero.

FIGURA 5.9 - AREAS DE OCLUSAO NA IMAGEM QUICKBIRD.
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FIGURA 5.10 - APLICACAO DA MASCARA COM AS REGIOES DE OCLUSAO SOBRE A IMAGEM
ORTORRETIFICADA.

A figura 5.11 mostra o efeito da aplicacdo da mascara com as areas de
ocluséo sobre abanda pancromatica ortorretificada, para a regido urbana mais densa, e

afigura5.12 mostra a superposi¢éo dainformacdo vetorial sobre a ortoimagem final.

FIGURA 5.11 - APLICACAO DA MASCARA COM AS AREAS DE OCLUSAO PARA A REGIAO DE
EDIFICACOES MAISALTAS.
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FIGURA 5.12 - SUPERPOSICAO DO ARQUIVO VETORIAL SOBRE A IMAGEM ORTORRETIFICADA.

A tabela 5.3 mostra as diferencas entre coordenadas medidas na carta

topografica e na imagem Quickbird ortorretificada, para os mesmos 15 pontos
utilizados na comparagéo entre a carta e 0 MDS mostrados na tabela 5.2. Tomando as
coordenadas da carta topograficas como “corretas”, o maior residuo foi de 1,47m,

sendo 0,881m o valor médio dos residuos.

TABELA 5.3 - DIFERENGAS ENTRE COORDENADASMEDIDAS NA CARTA TOPOGRAFICA E NA
ORTOIMAGEM QUICKBIRD.

Carta topogréfica Ortoimagem Diferencas Residuo (m)

E (m) N (m) E’ (m) N’ (m) E-E N-N’
677672,84 | 7184387,70 | 677672,97 | 7184388,15 | -0,1300 | -0,4500 | 0,468
677174,71 | 7184674,05 | 677175,27 | 7184675,15 | -0,5600 | -1,1000 1,234
677265,77 | 7184371,33 | 677265,57 | 7184371,35 | 0,2000 | -0,0200 | 0,201
677847,56 | 7184053,03 | 677847,27 | 7184054,25 | 0,2900 | -1,2200 1,254
677864,73 | 7183838,33 | 677864,77 | 7183838,65 | -0,0400 | -0,3200 | 0,322
677804,21 | 7183661,44 | 677804,57 | 7183662,25 | -0,3600 | -0,8100 | 0,886
677231,13 | 7183774,14 | 677229,87 | 7183773,55 | 1,2600 | 0,5900 1,391
677295,19 | 7183899,56 | 677295,67 | 7183900,95 | -0,4800 | -1,3900 1,470
677456,12 | 7183438,94 | 677456,67 | 7183439,65 | -0,5500 | -0,7100 | 0,898
677983,01 | 7183789,42 | 677983,07 | 7183790,35 | -0,0600 | 0,4700 0,474
677485,54 | 7184088,46 | 677486,07 | 7184089,25 | -0,5300 | -0,7900 | 0,951
677115,09 | 7183969,04 | 677115,77 | 7183970,25 | -0,6800 | -1,2100 1,388
677915,38 | 7184239,68 | 677915,87 | 7184240,45 | -0,4900 | -0,7700 | 0,913
677281,79 | 718472491 | 677282,37 | 7184726,25 | -0,5800 | -1,3400 1,460
676859,12 | 7184579,72 | 676859,57 | 7184580,65 | -0,4500 | -0,9300 1,033
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5.4 CONSTRUCAO DA BASE DE REGRAS

A figura 5.13 mostra um recorte da ortoimagem Quickbird (bandas 3, 2 e 1 em
RGB) e da intensidade do retorno do pulso laser. Pode-se perceber na imagem
Quickbird que uma mesma classe pode estar iluminada pelo Sol, estar sombreada, ou
mesmo ndo visivel para o sensor (oclusdo) quando da aquisicdo da imagem. A
informagdo referente as regides de oclusdo na imagem Quickbird esta disponivel na
imagem intensidade.

Na imagem Quickbird percebe-se a diferenca do material da cobertura de
edificagdes, a0 passo que esta diferenca ndo é perceptivel na imagem intensidade. Por
outro lado, informactes de materiais superficiais no nivel do solo podem néo estar
disponiveis da imagem Quickbird, como € o caso das estradas parcialmente cobertas

por sombras ou ocluséo.

FIGURA 5.13 - RECORTE DA IMAGEM QUICKBIRD (BANDAS 3,2,1) E DA IMAGEM INTENSIDADE.

Assim, as classes “passarela’, “edificagbes’, “ruas e estradas”, “concreto”,
“gramado”, “arvore” e “solo exposto”, definidas no item 4.3 serdo subdivididas para
contemplar as diferencas espectrais, bem como os efeitos causados pelas sombras e
ocluséo (ver quadro 5.1).

A classe edificagOes sera subdividida nas subclasses de telhado: “claro”, “azul
claro”, “azul”, “cinza” e “ceramica’. Cada uma destas subclasses, por sua vez, sera
dividida, quando necess&io, em iluminada, sombra e oclusdo. No caso do telhado de
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ceramica, a diferenca entre “vermelho” e “marrom” pode estar relacionada a fatores
como envelhecimento do material, deposicdo de poeira e sujeira, ou mesmo a
diferenca de inclinagéo superficial. Na classe ruas e estradas, além das subclasses
iluminado, sombra e oclusdo, foi considerada outra subclasse denominada de “asfalto

viaduto”, que tem como diferencial a elevacéo.

QUADRO 5.1 - NiVEIS DE CLASSIFICACAO.

Nivel | Nivel Il Nivel 11 Nivel IV
Telhado claro iluminado
Telhado claro Telhado claro sombra
Telhado claro ocluséo
Telhado azul Telhado azul iluminado
EdificacOes Telhado azul oclusio
) Telhado azul claro
Areas condtruidas Telhado cinzailuminado
Telhado cinza Telhado cinza sombra
Telhado cinza oclusdo
Telhado cerdmica Telhado avermelhado
Telhado marrom
Passarela
Concreto Concreto iluminado

Concreto sombra
Concreto ocluséo
Asfalto iluminado
Ruas e estradas Asfalto viaduto
Asfalto sombra
Asfalto oclusdo

Arvore 1

Arvores Arvore 2

Arvore sombra
Arvore oclusdo

) Arvore sobre asfalto
Areas nao Solo exposto Solo iluminado
construidas Solo sombra
Gramado iluminado
Gramado Gramado sombra
Gramado oclusdo

Fundo

A classe arvores foi subdividida em cinco subclasses. Verificou-se que existe
diferenca no comportamento espectral das arvores, levando a diferenciagdo entre

“arvore 1” e “arvore 2”. As outras subclasses correspondem a “sombra”, “ocluséo” e
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“arvore sobre asfato”, sendo que esta Ultima corresponde a copas de arvores situadas
acimade ruas e estradas.

As classes “concreto” e “gramado” foram subdividas em iluminado, sombra e
oclusdo; ja a classe “solo exposto” foi subdividida apenas em iluminado e sombra,
devido ando ocorrénciade ocluséo. A classe “passarda”’ ndo tem subdivisdes. Assm,
resultaram 29 classes, com 0 acréscimo de mais uma classe denominada “fundo” para
representar a area externa que néo corresponde a regido de intersecgdo entre aimagem
Quickbird, a imagem intensidade e 0 MDSnh. Apoés a classificagdo, estas 30 classes
serdo reagrupadas em oito classes, as sete classes correspondentes ao nivel |1
apresentado no quadro 5.1, e a oitava classe que corresponde ao “fundo”.

As amostras correspondentes as 30 classes, para os 13 atributos analisados,
foram adquiridas com o software Multispec. Com 0 nome das classes e a posi¢ao das
amostras disponiveis no arquivo de projeto criado pelo Multispec, foram lidos os
valores de pixel por meio de um programa desenvolvido em Matlab, o qual gerou um
arquivo ASCII contendo os valores de atributo e a identificagdo da respectiva classe,
no formato para a entrada de dados para a indugdo de arvore de deciséo com o pacote
Weka.

Os 13 atributos utilizados foram:

- bandal, banda2, banda3, banda4, as bandas multiespectrais do sensor
Quickbird,

- bandab, a banda pancromatica do sensor Quickbird,

- navi, o indice normalizado de diferenca de vegetacéo gerado com as bandas 4
e3,

- db1b3, adiferencaentre asbandas 1 e 3,

- db3b1, adiferencaentreasbandas3 e 1,

- slope, a declividade calculada a partir do MDSn, para feicbes com elevagédo
maior que1,5m,

- normal, a componente z do vetor normal calculado a partir do MDSn, para
feicbes com elevagd maior que 1,5 m,

- intensidade, a intensidade do retorno laser,

- mdsn, o modelo digital de superficie normalizado,
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- ruas, a imagem gerada a partir do mapa planimétrico, com valores 194 (néo
rua) e 225 (ruas).

O agoritmo J4.8 fornece a &rvore de decisdo e uma matriz de erros. Analisando
a matriz de erros pode-se detectar possivels problemas na classificacdo e também a
separabilidade entre as classes. A tabela 5.4 mostra parte de uma matriz de erros, onde
pode ser percebida a confusdo entre as subclasses da classe asfalto e a confuséo entre
asfato e concreto.

TABELA 5.4 - ERROSPARA AS CLASSES “ASFALTO” E“CONCRETO”.

Classe Asfalto Asfalto Asfalto Asfalto Concreto Concreto Concreto
(Total) iluminado | viaduto sombra od usdo iluminado | sombra oclusdo
Asfalto 614 0 52 2 0 0 0
Iluminado (669)

Asfalto 0 164 0 0 0 0 0
Viaduto (169)
Asfalto 3 0 251 3 0 14 0

Sombra (271)

Asfalto 2 0 1 218 0 0 20
Oclusdo (245)
Concreto 7 0 0 0 312 0 0

lluminado (344)

Concreto 10 0 0 0 4 146 0
Sombra (180)

Concreto 0 0 0 0 0 0 84
Oclusao (109)

Pode-se observar na tabela 5.4 que das 669 amostras (pixels) da classe asfalto
iluminado, 52 sdo identificadas na érvore de decisdo como asfalto com sombra, e 2
como asfalto com ocluséo, e 1 como de outra classe nd0 mostrada na tabela. Existe
dificuldade em separar subclasses como, por exemplo, asfato iluminado e asfalto com
sombra, uma vez que a sombra pode ter diferentes gradagdes. Considerando que as
subclasses serdo reunidas em oito classes (“passarela’, “edificagbes’, “ruas e
estradas”, “concreto”, “gramado”, “avore”, “solo exposto” e “fundo”), teve-se o
cuidado de selecionar novas amostras buscando reduzir os erros entre estas classes,
embora possa continuar existindo confusdo entre as subclasses.

Apos a depuragéo das amostras, obteve-se a arvore de decisdo. O algoritmo de
aprendizagem de méquina determina, com base no valor calculado para a entropia, 0
atributo com maior quantidade de informag&o e o coloca na raiz da arvore de decisfo.

Em cada n6 da &vore, foi feita a divisdo em conjuntos cada vez mais homogéneos. O
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atributo colocado na raiz da arvore foi 0 MDSn, correspondendo a divisdo em dois
grupos. ao nivel da superficie topografica (valor de MDSn menor ou igual a0.50m) e
acima da superficie topografica (acima de 0.50 m).

A figura 5.14 mostra uma parte da arvore correspondente ao nivel da superficie
topografica. A divisdo seguinte para este ramo da arvore sera em fungéo do atributo
“ruas”. O atributo “ruas” tem apenas dois valores: 194 para “ndo ruas’ e 225 para
“ruas”. O proximo no do ramo correspondente ao nivel da superficie faz a separacéo
entre “asfalto” (“ruas” maior que 194) e “ndo asfalto” (“ruas”’ igual a 194). Seguindo o
ramo “n&o asfalto”, a proxima divisdo serda entre “&reas de oclusdo” (difb3bl igual a
zero) e “ndo oclusdo” (difb3bl maior que zero). Nas éreas de ocluséo, se 0 valor de
NDVI for menor ou igual azero, entdo aclasse € “30” (fundo). Paravaoresde NDVI
maiores que zero, se o valor de intensidade for menor ou igual a 68, a classe sera “7”
(concreto oclusdo); se o valor de intensidade for maior que 68, a classe sera “12”
(gramado ocluséo).

Assim, a arvore de decisio pode ser interpretada e escrita na forma de regras de
deciséo que formardo a base de regras do sistema com base em regras. A deciséo na
raiz da arvore pode ser expressa na forma de duas regras, tendo a primeira no lado
esquerdo o fato “vaor de MDSn (b12) menor ou igual a 50” e segunda “valor de
MDSn (b12) maior que 36”. Do lado direito, séo criados novos fatos. “nivel do

terreno” (regral) ou “acimado terreno” (regra 2).

(defruleregral
(pixd (b12 ?b12))
(test (<= ?b12 50))
=>

(assert(nivel terreno)))

(defruleregra2
(pixd (b12 ?b12))
(test (> ?b12 50))
=>

(assert(nivel acimaterreno)))
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FIGURA 5.14 - PARTE DA ARVORE DE DECISAO GERADA PELO ALGORITMO J4.8.

mdsn <= 50

ruas <= 194

difb3bl <=0

| ndvi<=0:30

| navi>0

| | intensidade<=68: 7
| | intensidade > 68: 12
difb3bl >0

bandal <= 100

| difblb3 <=99

| | ndvi<=165:9
| | ndvi>165: 10

| difblb3>99

| | intensidade <= 102

| | | bandal<=73

| | | | intensidade <=60: 6
| | | | intensidade>60: 11
| | | bandal>73:6

| | intensidade > 102: 9
bandal > 100

| bandad <= 469

| | intensidade<=81:5

| | intensidade>81: 8

| bandad > 469: 8

bandal <= 83
| | bandal<=0:4
| | bandal>0:3
| bandal >83: 1

— e — —— i — i — — — —— —————————— —

As regras que tiverem todas as condic¢Oes especificadas no lado esquerdo (a
parte “SE”) satisfeitas serdo disparadas. Por exemplo, um pixel seré identificado como
pertencente a “classe gramado com oclusdo” se forem satisfeitas as condicoes:
pertencer a superficie topogréfica, ndo tiver cobertura de asfalto, pertencer a uma area
de oclusdo, e tiver valores de difb3bl maior que zero e NDVI maior que 68. A regra
correspondente tem aforma:

(defrule regra9
(nivel terreno)
(cobertura naoasfalto)
(imagem oclusao)
(pixel (b6 ?b6) (b1l ?b11))
(test (and (> ?b6 0) (> ?b1168) ) )
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=>

(assert(pixel Classe gramadoocl usao)))

A érvore de decisdo foi traduzida em regras que formaram a base de regras. A
base de regras foi salva com a extensdo .clp, para ser acessada quando da execucéo do

sistema com base em regras.

5.5 CLASSIFICACAO COM O SISTEMA COM BASE EM REGRAS

A figura 5.15 mostra o esquema do sistema com base em regras desenvolvido
para efetuar a classificagdo. O programa desenvolvido em Java |1é os arquivos
correspondentes aos atributos, e chama o Jess, carregando a base de regras. Para cada
pixel, sdo passados os valores para Jess como um novo fato e é iniciada a execugdo do

motor de regras. O resultado da classificagdo retorna para o programa e € savo num

arquivo ASCII.
FIGURA 5.15 - ESQUEMA DO SISTEMA COM BASE EM REGRAS.
Ambiente Java
[T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T S T T T T T T TS ST ST ST SRS T TS S S E TR =
: Programa em Java Jess !
| I
| Fatos Memoéria de Motor de !
: > | trabdho [®| inferéncia |
|
| v :
1 1
! e Base de Motor de I
! Resultado da classificagdo ’ regras execucio !
| I
| l
el ) Aniutuguteteteieieiil | """""""
J—
Arquivos Arquivo
ASCII ASCII
Matlab
i Leiturados Leiturado | Multi spec
| arquivos de arquivoascii e | 1 Imagem .
1 . ~ ! - A d
: imagens e geragiode | ! classificada m?;ha@me o
! geracdo de imagem no : (formatoTIFF)
' | aouivosASCII formato TIFF :
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A conversdo dos atributos em arquivos ASCII, e a converséo do arquivo ASCI|
resultante em imagem temética sdo feitas no ambiente Matlab. A imagem classificada
e salvano formato TIFF, e com o Multipec € associado um mapa de cores.

Foram realizadas duas classificagdes considerando: a) os atributos espectrais e
altimétricos (12 atributos), e b) os atributos espectrais, atimétricos e a informagéo de

ruas da carta topogréfica (13 atributos).

5.6 INTERPRETACAO VISUAL DA IMAGEM QUICKBIRD

A imagem Quickbird ortorretificada foi interpretada considerando as classes
definidas para o nivel 11 do quadro 5.1: “edificacbes”’, “passarela’, “ruas e estradas”,
“concreto”, “solo exposto”, “arvores” e “gramado”. As classes “ruas e estradas’ e
“concreto” ndo sdo discriminaveis visuamente na imagem Quickbird, e foram
consideradas como sendo uma unica classe, sendo assim consideradas 6 classes na
interpretac&o visual.

Além do conhecimento do local, fotografias aéreas e o MDSn foram também
utilizadas como suporte para a interpretagdo, possibilitando a andlise das regides de
sombra e de oclusdo na imagem Quickbird. Algumas feigdes como, por exemplo,
caminhos, puderam ser tragadas com o auxilio das fotografias aéreas. Considerou-se
que as arvores apresentam atura maior do que 2m no MDSn, e que a vegetagdo com
altura menor do que 2m pertence a classe “gramado”; este critério foi também
utilizado no sistema com base em regras. A figura 5.16 mostra um recorte da
composi¢ao das bandas 4,3,2 daimagem Quickbird em RGB, e um também recorte do

resultado da interpretacdo visual.

5.7 ANALISE DO RESULTADO DA CLASSIFICACAO

A classificagéo foi efetuada com a fusdo de informagdes espectrais, atimétricas

e de dados auxiliares (neste caso, a informacéo de ruas). Os dados utilizados, a
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imagem Quickbird e as medidas efetuadas pelo laser scanner, tem diferenca temporal
maior do que um ano, e ndo correspondem a mesma estacdo do ano. Estes fatores
podem ter afetado a classificacdo da vegetacdo, em especial das arvores. Neste periodo
gue decorreu entre a aquisi¢do da imagem Quickbird e a aquisicdo das medidas com o
laser scanner, algumas novas casas foram construidas, e neste caso, como ndo havia a
informag@o espectral correspondente a telhados, as casas que foram construidas onde

havia grama naimagem Quickbird foram classificadas como érvores.

FIGURA 5.16 —- COMPOSICAO RGB DAS BANDAS 4,3,2 (ESQUERDA) E A CORRESPONDENTE
ANALISE VISUAL (DIREITA).

A informagdo atimétrica permitiu separar “edificacdes” e “arvores” de outras
classes como “gramado”, “solo exposto”, “concreto” e “ruas’. A classificagdo com o
sistema com base em regras utilizando os atributos espectrais e altimétricos teve bom
desempenho como se pode perceber na figura 5.17. Aconteceram erros de
classificac@o para “arvores com oclusdo”, sendo classificadas como edificagBes, e
“edificagdes com oclusdn”, classificadas como arvores.

Sem autilizag&o do atributo “ruas’ néo houve discriminagéo adequada entre as
classes “ruas e estradas” e “concreto”. Com a utilizagdo conjunta da informagéo
adicional da base cartogréfica (o atributo “ruas”) as superficies com asfalto ficaram
bem delimitadas, diminuindo a confuséo com aclasse “concreto”.

A figura 5.18 mostra em marrom o agrupamento da oclusdo presente em cada
classe. A classificac8o das areas de sombra naimagem Quickbird foi possivel a partir
de atributos espectrais e altimétricos com o sisema com base em regras, embora tenha
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havido confusdo entre as classes “arvore” e “edificacdo”. Na figura 5.18 pode-se
perceber alguns falsos contornos para edificacdes e arvores. Td efeito decorre
provavelmente da correcdo do efeito da oclusdo na imagem Quickbird; por ter sido
utilizado o MDS filtrado com o filtro da mediana, pode ter havido deslocamento da
“sombra” projetada em relacéo a borda da edificagdo. Outrapossibilidade é o efeito da
inclinacdo da visada do sissema laser, com a ocorréncia de reflexdo pela parede
fazendo com que no MDS a dimensdo da edificagéo sejamaior do que o red. No caso
das arvores, pode haver uma diferenca no tamanho percebido da copa em funcédo da
defasagem tempora entre a aquisicdo da imagem Quickbird e dos dados do laser

scanner.

FIGURA 5.17- CLASSIFICACAO COM 12 ATRIBUTOS (ESQUERDA) E 13 ATRIBUTOS (DIREITA).

. Solo exposto
. Ruas e estradas Concreto
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5.18 — CLASSIFICACAO EFETUADA COM 13 ATRIBUTOS, E POSTERIOR JUNCAO DAS CLASSES COM
OCLUSAO.

_ Solo exposto
Gratnado . Ruas e estradas Concreto

Quando se faz a superposicéo do arquivo vetorial sobre a imagem classificada,
pode-se perceber que aforma das feigdes artificiais (“areas construidas”) classificadas
se adapta ao contorno proveniente da restituicdo fotogramétrica (ver figura 5.19),
conforme indicado pelos residuos mostrados na tabela 5.3. Ja para as “areas néo
construidas” isto ndo ocorre. O processo de geracdo da carta envolve selecdo de
feicOes a serem representadas e a generaizacdo cartogréfica. Assim, no caso das areas
construidas, percebe-se boa concordancia entre o resultado da classificagéo e a carta;
j& para a vegetacdo e solo exposto ndo se tem boa concordancia. Assm, ndo se pode
fazer uma avaliagéo da qualidade da classificagdo pela comparacgéo classe a classe com
acarta (ver figura5.20).

A figura 5.21 mostra uma comparagdo entre a interpretagcéo visual da imagem
Quickbird e a imagem classificada com o sistema com base em regras. Para cada
classe foram tomadas 30 amostras, cada uma com 4 pixels, aeatoriamente localizadas
na imagem classificada, e comparadas com a andlise visual. A matriz de erros
correspondente a comparacdo entre a interpretagdo visual e a classificagdo com o

sisterna com base em regras esta gpresentadanatabela5.5.
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FIGURA 5.19 - SUPERPOSICAO DO ARQUIVO VETORIAL DA CARTA DO CENTRO POLITECNICO
SOBRE A IMAGEM CLASSIFICADA.

. .Ou:lusécu

. Edificaciies n Solo exposto

. Fuas e estradas Concreto

. Atrwores

Gramado

. Fundo

FIGURA 5.20 - COMPARAGCAO ENTRE A CARTA DO CENTRO POLITECNICO E A IMAGEM
CLASSIFICADA.
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FIGURA 5.21 - COMPARAGAO ENTRE A INTERPRETACAO VISUAL (ESQUERDA) E A IMAGEM
CLASSIFICADA COM O SISTEMA COM BASE EM REGRAS (DIREITA).

! Ltwores

Grarmado

Edificaciies

Ruas e estradas

Ayl
. Solo exposto

Concreto

" . M Oclusio

TABELA 5.5 - MATRIZ DE ERROS REFERENTE A COMPARAGAO ENTRE A INTERPRETACAO
VISUAL E A IMAGEM CLASSIFICADA COM O SISTEMA COM BASE EM REGRAS.

Interpretacdo visud Tota | Exatidéo
Arvores | Asfdto/ | Edifica- | Solo Gramado | (dx.) | dousuério
concreto | ¢hes exposto (i X4i)
Classifi- | Arvores 25 0 4 0 1 30 83,33%
cacédo Asfato/ 0 25 1 0 4 30 83,33%
concreto
Edificar 4 1 24 1 0 30 80,00%
¢coes
Solo 0 1 0 22 7 30 73,33%
exposto
Gramado 3 2 0 0 25 30 83,33%
Tota ((&xi) 32 29 29 24 37 150 -
Exatiddo do 78,12% | 89,28% | 82,76% | 91,67% | 67,57% -
produtor ( X / X+ )
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Os elementos presentes na matriz de erros, bem como os valores de exatiddo do
produtor e de exatiddo do usuario devem ser analisados levando em consideracdo a
diferenca temporal entre as informagbes espectrais da imagem Quickbird e as
informagdes adquiridas pelo laser scanner. Das amostras tomadas sobre o resultado da
classificagdo com base em regras, verificou-se:

- para a classe “arvores”, houve confuséo com “edificagdes” e “gramado”. Das
30 amostras, 4 correspondem a edificagdes na interpretacdo visual; duas destas
amostras correspondem a casas ndo existentes na imagem Quickbird, sendo que o
terreno apresentava cobertura de vegetacdo rasteira quando do imageamento, enquanto
gue as outras duas amostras correspondem a bordas de edificactes.

- para a juncao das classes “asfdto” e “concreto”, 4 amostras correspondem a
regides com gramado e cobertas por sombras naimagem Quickbird.

- para a classe “Edificagcbes’, uma das amostras corresponde na imagem
Quickbird a rampa da entrada do prédio do Setor de Ciéncias Biologicas; outras 4
amostras correspondem a regides de oclusdo na imagem Quickbird, mas que na
interpretacdo visual correspondem a &vores. Uma amostra classificada como
“edificacéo” corresponde na imagem Quickbird a solo exposto no estacionamento
junto a entrada do Centro Politécnico; entre a aquisicdo da imagem Quickbird e a
aquisi¢cao dos dados pelo laser scanner, foram construidas casas nesse local.

- para a classe “solo exposto”, 7 amostras correspondem na imagem Quickbird
a gramado, enquanto que 1 amostra corresponde a “concreto/asfalto”. Existe diferenca
de cobertura do solo entre as datas da aquisicéo dos dados considerados na anélise
visua e na classificagdo, que modificaram as éreas efetivas de “gramado” e “solo
exposto”.

- para a classe “gramado”, 3 amostras correspondem na interpretacéo visua a
areas coberta por arvores. Localizando as 3 amostras no MNSn, constatou-se que séo
areas onde o valor de elevagdo é proximo de zero, indicando que sdo areas sem
presenca de arvores, e que podem ter sido generdizadas como “avores’ na
interpretacéo visual. Outras duas amostras est@o situadas sobre calgadas, que foram
delimitadas na analise visual com o auxilio de fotografias aéreas, mas ndo estédo bem

definidas na imagem Quickbird.
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Pode-se verificar que as edificagbes grandes e/ou isoladas foram bem
reconhecidas na classificagdo. Mas edificacdes residenciais, menores e proximas entre
s, foram discriminadas apenas como um bloco, mas ndo sendo possivel perceber
individualmente cada uma das casas. A possibilidade de discriminagéo das casas
individualmente foi em parte afetada pelo procedimento de geracdo do Modelo Digital
de Superficie, com 0 uso do operador fechamento da morfologia matemética. Por outro
lado, conjuntos residenciais compostos por sobrados (ver figura 5.22) com 0 mesmo
material de cobertura, fazendo com que sejaum unico bloco espectralmente uniforme.

A classe “passarela”’ apresentou confusdo com a classe “edificagdes”, pela sua
caracteristica de elevagdo e ata reflecténcia nas bandas visiveis. Também as muretas
de concreto do viaduto tiveram confuséo com a classe “edificagbes’. Ja o asfalto
correspondente as pistas sobre o viaduto foi bem discriminado pela caracteristica de
baixa reflecténcia no visivel e no infravermelho, e com o auxilio da informacgéo de
“ruas” proveniente da carta topografica, evitando que houvesse confuséo com a classe
“edificagbes’.

FIGURA 5.22 - RESULTADO DA CLASSIFICAGAO PARA EDIFICAGOES ISOLADAS E PROXIMAS
ENTRE S.

. Arvores - Edificagiies _ Zolo exposta

Gramado ” Ruas e estradas Conctreto
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6. CONSIDERACOESFINAISE RECOMENDAGCOES

6.1 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados desta pesqguisa apontam algumas consideractes a respeito da fusdo
de dados espectrais, altimétricos e dados auxiliares para a classificagéo da cobertura do
terreno, utilizando como ferramenta de classificagdo de imagens multiespectrais um
s stema baseado em regras.

Para a andlise conjunta de dados de diferentes fontes, a questéo da
compatibilizacdo geométrica é essencid, pois garante a boa defini¢do das formas das
feicbes anaisadas. As imagens de satélite de ata resolucdo espacial atualmente
disponivels possuem deformagdes geomeétricas decorrentes de fatores como o angulo
de visada, a relativa baixa altura do satélite, a variagdo da topografia e atura dos
objetos acimado terreno. A geometria da observagdo produz também sombras e areas
de oclusdo na imagem, sendo que para estes locais a derivagdo de informagéo se torna
dificil ou impossivel. Este mesmo fendmeno ocorre nos dados obtidos com o laser
scanner. Embora os levantamentos com o laser scanner gerem imagens com projecéo
ortogonal, o processo de aquisicdo de dados ndo foge a geometria da projecdo central.
Todos os feixes usados para medir um trecho do terreno partem de um mesmo ponto.
Assim sendo, problemas de oclus&o e sombra estéo também presentes.

A disponibilidade de dados altimétricos obtidos com laser scanner
aerotransportado € cada vez maior, o que também justifica suainclusdo no processo de
classificagdo. A utilizacdo de dados obtidos com laser scanner oferece algumas opgoes
em termos de valores de atitude ou elevacdo que podem ser utilizadas como variaveis
de entrada para o classificador.

A geracdo da grade atimétrica (MDS) deve estar associada a aplicacdo
pretendida. A utilizacdo do primeiro ou do Ultimo pulso proporciona diferentes

informacdes sobre 0s objetos presentes na superficie do terreno, como casas e arvores.
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Quando se deseja informacdo associada as edificagOes, deve-se utilizar o primeiro
pulso; mas a grade gerada com as tais dtitudes pode conter muitos detalhes, como
antenas e fios de alta tenséo que ndo estéo presentes nas imagens de sensores orbitais
de ata resolucéo espacial. Ja a imagem gerada com a intensidade do retorno do feixe
laser fornece informagdo espectral na regido do infravermelho préximo, com a
possibilidade de diferenciar alguns tipos de cobertura como, por exemplo, gramado e
asfalto. Outrostipos de coberturando sdo compl etamente discriminédveis mesmo com a
combinagdo da informagdo altimétrica e da intensidade do retorno, como é o caso de
arvores e telhados, e mais dificil ainda é a separagéo entre telhados com diferentes
materiais e cores.

Os dados espectrais e atimétricos sdo complementares e seu Uso conjunto gera
resultados superiores do que quando eles sdo utilizados de forma isolada. Porém, para
garantir que os conjuntos de dados estggam numa base geométrica compativel é
indispensavel que a imagem de satélite sga ortorretificada. Para isto, o uso da
informagdo altimétrica do laser scanner € de grande valia, pois inclui, aém do relevo,
informagdo arespeito dos objetos presentes na superficie que sdo visiveis na imagem.
No que tange a corregdo geométrica, o modelo de polindmios racionais, com
polinbmios de primeira ordem, e a transformac&o projetiva, se mostraram adequados
para a ortorretificacdo de imagens de alta resolucéo espacia quando se dispde das
informacOes altimétricas a partir de medidas laser scanner.

A fusdo de dados espectrais, dados altimétricos e de dados auxiliares melhora a
andlise de imagens de alta resolucdo espacial. Nesta pesqguisa optou-se por utilizar uma
abordagem baseada no pixel, e os resultados comprovaram que a abordagem com base
no pixel baseada numa estrutura de arvore de deciséo é adequada. Na classificacdo
usando dados de diversas fontes, o procedimento tradicional de classificacéo estatistica
como 0 método da méaxima verossimilhanca ndo é recomendado, pois os dados
utilizados, especiadmente os dados provenientes de cartas ou de Sistemas de
informac&o geogréficando obedecem a suposicdo de distribuicdo estatistica normal.

A abordagem proposta ndo € a Unica solucdo vidvel. Existem outras opgoes,
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como, por exemplo, 0 uso de redes neurais. Mas a abordagem com redes neuras
implica na adaptacdo de pesos entre camadas de neurdnios, sendo que tais pesos ndo
possuem um significado fora do contexto da prépria rede que foi treinada. Entéo,
guando se desgja explicitar tal conhecimento, pode-se recorrer a outras técnicas do
campo da inteligéncia artificial, como os sistemas com base em regras.

Partindo do conhecimento proporcionado por um especidista humano que
fornece exemplos dos conceitos a serem agprendidos, as técnicas de aprendizado
indutivo com agoritmos como o C4.5 (e sua implementacéo no pacote Weka, J4.8)
permitem explicitar este conhecimento que pode entéo ser analisado pelo especialista
e, Se necessario, corrigido. O conhecimento expresso na forma de arvores de decisao
pode ser escrito como regras que formam a base de conhecimento de um sistema com
base em regras. Os sistemas com base em regras podem ser criados com o auxilio de
arcaboucos de sistemas ja disponivels, muitos deles com codigo-fonte aberto, como o
Jess. A utilizagdo de sistemas com base em regras possibilita novas formas de efetivar
a andlise de dados de sensores remotos, com a possibilidade de integrar informagtes
proporcionadas pelas imagens com informagdes proporcionadas por outras fontes. Na
classificagdo com um sistema com base em regras pode-se efetuar a classificagdo
apenas de classes de interesse, uma vez base de regras pode conter apenas as regras
correspondentes &(s) classe(s) desgiada(s); assim, pode-se gerar um mapa temaético
retratando apenas a classe “edificagbes”’, sendo que todas as demais classes seriam
consideradas como “né&o edificagdes”.

Nesta implementacdo, foram utilizadas imagens Quickbird com regides de
oclusio sendo que, para tais regibes os dados de intensidade e altimétricos
conseguiram substituir parcialmente a informagdo faltante. A informagdo de
intensidade e de altimetria ndo foi adequada para discriminar arvores em regifes de
oclusdo na imagem Quickbird, o que levou a confusio com edificacbes na
classificacdo com base em regras, também houve confusdo entre as classes solo
exposto e vegetacdo. A utilizagdo da informagéo de ruas melhorou a defini¢do que néo

foi possivel a partir das outras duas fontes. Alguns erros verificados na classificacdo
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podem estar relacionados a diferenca temporal entre as fontes de dados, como o caso
de novas casas construidas e de modificagbes entre gramado e solo exposto, e também
a influéncia da estagd do ano, que pode afetar a forma e a densidade do dossel de
vegetacdo. Em relagéo as areas construidas, a metodologia proposta foi adequada para
edificacOes isoladas, mas afetou a possibilidade de separar cada casa individualmente
guando varias casas estdo proximas entre S. Esta deficiéncia pode ser atribuida a
resolucdo da imagem e da grade altimétrica, bem como a suavizagdo introduzida

durante a geragéo da grade atimétrica

6.2 RECOMENDACOES

- Aplicar o sistema com base em regras informacdes espectrais e altimétricas
adquiridas smultaneamente, como imagens de sensores acoplados ao sistema laser

scanner.

- A partir da imagem classificada pode-se continuar a extragdo de feigbes como
edificacbes, com procedimentos para regularizar a forma, e minimizar erros existentes
no MDS em fungdo da aquisicdo de pontos pelo laser scanner na forma de varredura

gue fazem com as bordas n&o fiqguem bem definidas.

- Desenvolver todo o sistema em Java, desde a aquisicdo de amostras para as
classes, passando pelo aprendizado indutivo até a classficagdo com o sistema com
base em regras e a geragcdo da imagem classificada. Java proporciona recursos para o
tratamento de imagens, como a APl Java 2D, com uma série de fungdes disponiveis
para o caso de imagens coloridas (RGB), ou com trés bandas espectrais. O pacote
Weka é distribuido com o cédigo-fonte aberto, e consiste de classes Java; 0 Jess por

suavez, tem o cddigo-fonte aberto, e pode ser integrado completamente com Java.
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- A fusdo de outras informagbes, como a das edificagbes, permitira a melhor
definicdo da forma, podendo contribuir parainclusive para o refinamento do processo

geracéo do MDS apartir dos pontos medidos pelo laser scanner.

- Considerar para as regras que formam a base de regras do sistema com base em
regras diferentes graus de confiabilidade, e que as regras por sua vez podem ser

nebulosas (fuzzy).
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