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RESUMO 

 

O espaço urbano é complexo e, possui grande variabilidade dos alvos e 

muitas vezes são objetos pequenos, como telhados residenciais. Os métodos de 

extração de informação, automatizado ou manual, apresentam limitações e 

dificuldades, como complexidade dos alvos, subjetividade da interpretação do 

analista e o tempo demandado para isso. Apesar das imagens de alta resolução 

possibilitarem uma melhor visibilidade dos alvos urbanos, existe uma dificuldade em 

discriminar automaticamente os alvos, devido à complexidade do ambiente urbano e 

os alvos com respostas espectrais semelhantes. A utilização das camadas auxiliares 

e pré-processamentos na imagem podem auxiliar processo da classificação. Esse 

trabalho apresenta uma semiautomatização da extração de feições para auxiliar na 

vetorização de quadras, logradouros e lotes. Utilizou-se como área teste, um 

loteamento em Caruaru, Pernambuco.  Os resultados podem auxiliar no bloco de 

Produto Processado e salvo na base da COMPESA (Companhia Pernambucana de 

Saneamento). O desenvolvimento do trabalho possui as etapas de aquisição da 

imagem do PE3D, testes para o reconhecimento dos alvos e definição das classes. 

Foram analisadas a transformação IHS para destaque dos alvos e os índices de 

vegetação VARI e GRVI. Estes índices foram usados por usarem a faixa do visível. 

Os índices quando aplicados as imagens de alta resolução permitem visualizar 

melhor a vegetação e geram destaque para os telhados além de outros alvos. Foram 

utilizadas quatros classes: Estradas, Solo Exposto, Telhados e Vegetação, afim de 

contribuir para a geração de mapeamento temático, como também contribuir para a 

automatização da extração de feições utilizadas para o mapeamento da COMPESA. 

 
Palavras-chave: Processamento de imagem. Sensoriamento remoto. Imagem de alta 

resolução. Classificação. Índices físicos. 

  



 
 

ABSTRACT 

 

The urban space is complex and has great target variability and are often 

small objects, such as residential roofs. The methods of extracting information, 

automated or manual, have limitations and difficulties, such as complexity of the 

targets, subjectivity of the analyst's interpretation and the time required for this. 

Although high resolution images allow better visibility of urban targets, there is a 

difficulty in automatically discriminating targets, due to the complexity of the urban 

environment and targets with similar spectral responses. The use of auxiliary layers 

and pre-processing in the image can help the classification process. This work 

presents a semiautomatization of the extraction of features to assist in the 

vectorization of blocks, public places and lots. A subdivision in Caruaru, 

Pernambuco, was used as the test area. The results can assist in the Processed 

Product block and saved at the base of COMPESA (Companhia Pernambucana de 

Saneamento). The development of the work has the stages of acquisition of the 

image of the PE3D, tests for the recognition of the targets and definition of the 

classes. The IHS transformation to highlight the targets and the VARI and GRVI 

vegetation indices were analyzed. These indexes were used because they use the 

visible range. The indices when applied to high resolution images allow a better view 

of the vegetation and generate a highlight for the roofs in addition to other targets. 

Four classes were used: Roads, Exposed Soil, Roofs and Vegetation, in order to 

contribute to the generation of thematic mapping, as well as to contribute to the 

automation of the extraction of features used for the mapping of COMPESA. 

 

Keywords: Image processing. Remote sensing. High resolution image. Classification. 

Physical indexes. 
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1 INTRODUÇÃO 
 

Inicialmente será apresentada uma breve introdução acerca do trabalho. 

 

1.1 CONTEXTO 
 

A COMPESA (Companhia Pernambucana de Saneamento) necessita 

atualizar seu cadastro para os fins de instalação e cobrança de seus serviços. Ela 

fornece serviços para todo o estado de Pernambuco. É dividida em duas diretorias 

principais: a DRM, que cuida da Região Metropolitana do Recife e a DRI que 

trabalha com a região do interior. Esse trabalho está focado na semiautomatização 

da extração de feições para auxiliar na vetorização de quadras, logradouros e lotes. 

Os resultados irão compor o bloco de Produto Processado e salvo na base da 

COMPESA. 

O sensoriamento remoto e o processamento de imagens irão fornecer os 

recursos para essa automatização. Isso é possível porque os avanços nos sensores 

orbitais relacionados a melhoria da resolução espacial, espectral, radiometrica e 

temporal possibilitaram melhorias em estudos urbanos, como uma melhor 

identificação dos alvos em grandes escalas. É importante ressaltar que atrelado a 

isso, existe um custo para a obtenção dessas imagens. 

O programa Pernambuco Tridimensional (PE3D), é uma iniciativa motivada 

após as enchentes que atingiram regiões da Mata Sul do Estado de Pernambuco 

nos anos de 2010 e 2011. Devido a isso, foram realizados mapeamentos das áreas 

atingidas com a finalidade de controlar futuras inundações, esse mapeamento foi 

possível a partir de varreduras a laser, onde a Secretária de Recursos Hídricos e 

Energéticos (SRHE) foi a responsável pelo projeto. O PE3D é uma das metas que 

foram incluídas no Programa de Sustentabilidade Hídrica de Pernambuco (PSHPE) 

que tem como finalidade ampliar o acesso a água potável e esgotamento sanitário 

para a população. Dessa forma, o PE3D vem com o objetivo de gerar todo o 

mapeamento do Estado, disponibilizando esses produtos gratuitamente. 

Uma base de dados espaciais obtida a partir do recobrimento 

aerofotogramétrico e perfilamento a laser traz um desenvolvimento positivo para a 

região, gerando uma base sólida para o campo acadêmico e empresarial. Um dos 

produtos que foram gerados a partir do programa foram as Ortofotos na escala de 
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1:5000 que foram elaboradas a partir do recobrimento aerofotogramétrico, com uma 

resolução espacial de 50cm, o que permite uma boa distinção dos alvos em regiões 

intraurbanas. Diante disso, esses produtos trazem a possibilidade de estudos em 

cenários urbanos a partir de técnicas de extração de informações de imagens. 

Segundo Meneses et. al. (2012), o processamento de imagens consiste na 

execução de operações matemáticas dos dados, visando as suas transformações 

em imagens de melhores qualidades espectrais e espaciais e que sejam mais 

apropriadas para uma determinada aplicação. A análise de Imagens Baseada em 

Objeto Geográfico (GEOBIA) é uma técnica que objetiva individualizar o objeto a 

partir de agrupamentos de pixels que são semelhantes em função dos aspectos 

espectrais e espaciais, como também considerando atributos quanto á forma, 

tamanho e entre outros (Blaschke. et. al., 2014).  

Para realizar a individualização dos objetos é importante utilizar algumas 

técnicas, como a mineração de dados, que permite que sejam descobertos padrões 

para análise de dados a partir de processamentos por meio de algoritmos. Segundo 

Wintten et. al. (2011), a mineração de dados é um processo automático ou 

semiautomático, de descoberta de padrões nos dados. Normalmente os dados estão 

agrupados em quantidades consideráveis, como na GEOBIA, logo, a descoberta dos 

padrões deve ser significativa de forma que traga vantagem para a classificação da 

imagem. 

A descoberta de padrões nos dados permite relacionar os dados a uma certa 

classe. Para isso, é possível determinar um conjunto de regras para classificação 

por meio de uma árvore de decisão. Essa estrutura de classificação é composta por 

nós folhas que contêm as classes e os nós intermediários são os atributos baseados 

em testes possuindo um ramo para cada possível saída. 

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo geral determinar uma 

metodologia para a extração de alvos urbanos e geração de mapeamento temático 

do ambiente urbano para o auxílio de tomadas de decisões no território. 

 

1.2 OBJETIVOS 
 

O objetivo do trabalho é determinar uma metodologia para a extração 

automatizada de alvos urbanos para mapeamentos temáticos do ambiente urbano, 

para que contribuam para tomadas de decisões sobre o território.  
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1.2.1 Objetivos específicos 

a) Aplicar uma metodologia que seja possível gerar auxilio na automatização da 

extração de alvos para o mapeamento da COMPESA (Companhia 

Pernambucana de Saneamento); 

b) Gerar mapeamento temático da área urbana comparando os resultados entre 

as imagens Original e IHS; 

c) Estudar a extração de alvos urbanos quadras, lotes, vegetação e estradas, 

utilizando imagens na faixa do visível e aplicação da Transformação IHS; 

d) Utilizar índices de Vegetação GRVI e VARI a partir de imagens na faixa do 

visível para auxilio de tomadas de decisões quanto a classificação dos alvos; 

e) Realizar a Classificação por árvore de decisão das imagens. 

 

1.3 JUSTIFICATIVA 
 

A COMPESA utiliza uma metodologia manual para a extração de alvos, sendo 

eles intitulados de quadras e lotes, essa metodologia demanda um tempo 

considerável para execução, tendo em vista que o técnico necessita analisar a área 

que será mapeada e consequentemente gera uma necessidade de ter muita mão de 

obra para esse serviço, visto que essa atividade gera mapeamento para a empresa 

onde a mesma é responsável por todo abastecimento do Estado de Pernambuco e 

necessita de informação cartográfica atualizada para realizar suas tomadas de 

decisões. 

Diante disso, a motivação desse trabalho se deu em realizar uma metodologia 

que possibilite uma automatização da extração dos alvos de interesse da empresa, 

para que isso possibilite a substituição ou diminuição do processo de vetorização 

manual da empresa. 

  

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO 
 

 Este trabalho está dividido em 6 partes. No capítulo 1 será apresentado uma 

breve introdução contento o contexto, objetivos, objetivos específicos e justificativa. 

O capítulo 2 será a fundamentação teórica contendo informações sobre toda a teoria 
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necessária para o desenvolvimento do trabalho. No capítulo 3 será apresentado a 

área de estudo e suas características. No capítulo 4 os materiais e métodos 

utilizados. O capítulo 5 é reservado para a apresentação e discussão dos resultados 

encontrados. O capítulo 6 é reservado para as considerações finais acerca do 

trabalho. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
 

Neste capítulo será exposto os conceitos básicos para a metodologia 

utilizada. 

 

2.1 IMAGENS DE ALTA RESOLUÇÃO 
 

Estudos em áreas urbanas apresentam diversas dificuldades, em especial 

devido ao nível de detalhamento dessas áreas torna a atividade de extração de 

informações uma tarefa nada fácil. As imagens de alta resolução apresentam a 

possibilidade da utilização de estudos em áreas urbanas, pois quanto maior a 

resolução espacial, maior o detalhamento dos alvos da imagem, com isso, é 

possível perceber a heterogeneidade dos materiais presentes nesses ambientes. 

Apesar disso, é possível também encontrar respostas espectrais semelhantes em 

alvos distintos e que não necessariamente pertencem a mesma classe. 

Além das dificuldades existentes entre alvos com respostas espectrais muito 

semelhantes, existe a dificuldade que a imagem pode apresentar, sendo ela 

bidimensional pode gerar dúvidas quanto alguns detalhes apresentados, pois nem 

sempre o processo atende a realidade do local, pois efeitos como sombra podem 

dificultar e gerar erros no momento da classificação, e devido a resolução espacial, 

imagens de alta resolução podem apresentar essas características. 

Segundo Pinheiro (2003), as imagens de alta resolução permitem uma análise 

detalhada para estudos de áreas com sensibilidade ambiental, como também para 

monitorar e planejar cidades. Ainda segundo o autor, é importante analisar a 

funcionalidade do método de classificação de imagens orientado ao objeto junto a 

imagens de alta resolução. 

 

2.2 PE3D 
 

 O Pernambuco Tridimensional (PE3D), é uma plataforma que visa dar suporte 

a projetos de vários segmentos. Foi ide 

alizado após enchentes que ocorreram nos anos de 2010 e 2011 nos municípios da 

Mata Sul do Estado de Pernambuco. Na época o serviço visava mapear apenas as 

principais áreas afetadas e as calhas dos principais rios das bacias hidrográficas 

atingidas. O mapeamento consistiu em uma varredura a laser (LiDAR) do terreno, a 
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varredura a laser permite um levantamento tridimensional de pontos do terreno, 

permitindo obter com rapidez e qualidade as informações altimétricas do terreno, e 

assim gerou um sistema de prevenção para o estado em casos de enchentes, essa 

etapa foi realizada por meio da Secretaria de Recursos Hídricos e Energéticos 

(SRHE).  

  Posteriormente foi ampliado a área de levantamento para todo o estado de 

Pernambuco, utilizando o recobrimento aerofotogramétrico, compreendendo o 

imageamento de todo o estado com utilização de sensores passivos e o perfilamento 

a laser (LiDAR). Atualmente o programa está inserido nas metas do Programa de 

Sustentabilidade Hídrica de Pernambuco (PSHPE), financiado pelo Banco Mundial e 

gerenciado pela Secretaria de Desenvolvimento Econômico (SDEC). 

 O serviço tem dois níveis de precisão, o primeiro que abrangeu todo o 

território de Pernambuco a partir do recobrimento aerofotogramétrico e geração de 

ortofotos na escala de 1:5000, perfilamento a laser com precisão altimétrica acima 

de 25cm e geração de Modelos Digitais de Elevação (MDE). O segundo abrangeu 

uma área de 870km, contemplando 26 municípios, a partir de um recobrimento 

aerofotogramétrico e geração de ortofotos na escala de 1:1000, perfilamento a laser 

com precisão melhor que 10cm e geração de produtos como Modelos Digitais do 

Terreno (MDT), Modelos Digitais de Elevação (MDE) e Imagens Hipsométricas. 

 Com o serviço de recobrimento aerofotogramétrico e perfilamento a laser, os 

dados foram validados e certificados pelo Instituto de Tecnologia de Pernambuco 

(Itep), seguindo três etapas de validação: Análise de Completude, Análise de 

Consistência e Análise Estatística da Precisão Planimétrica, e assim o conjunto de 

dados foi apresentado de forma digital e gratuita, permitindo o acesso e download de 

todo conteúdo.  

 Os materiais disponíveis variam de Ortofotos na escala de 1:5000 e 1:1000, 

precisão altimétrica melhor que 25cm e 10cm, respectivamente, e geração de 

Modelos Digitais de Terreno (MDT), Modelos Digitais de Elevação (MDE) e Imagens 

Hipsométricas, todo os produtos estão referenciados no Sistema de Coordenadas 

Projetadas UTM SIRGAS 2000, fuso 24S ou 25S.  

 Senso assim, o PE3D visa atender o setor empresarial, o campo acadêmico, 

as áreas ambientais e o ambiente urbano, eles afirmam que “deve-se ressaltar o 

potencial do PE3D para o controle da expansão urbana em bases sustentáveis.” 
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(PE3D, 2016), dado que o material possibilita a tomada de decisões pelo poder 

público e o estudo do crescimento urbano nas cidades. 

 

2.3 GEOBIA – ANÁLISE GEOGRÁFICA DE IMAGENS BASEADAS EM OBJETOS 
 

GEOBIA é uma abordagem de classificação que utiliza objetos para 

classificação. Ela se difere em especial pelo uso de diferentes técnicas de 

processamento de imagens como a segmentação e a mineração de dados.  

Essa abordagem tem por objetivo individualizar os alvos contidos na imagem. 

Para isso, a técnica de segmentação é empregada para delimitar regiões 

homogêneas, chamadas de objetos, sobre as quais, usualmente, são construídas 

uma série de regras para sua classificação. 

De acordo com Platt e Raposa (2008), a GEOBIA tem um excelente potencial 

para evoluir e melhorar a precisão e classificação do uso da terra quando 

comparada ao método tradicional de pixel a pixel, mesmo com imagens de média 

resolução. Segundo BLASCHKE et. al. (2014), a GEOBIA é uma evolução para os 

métodos de classificação, pois utiliza de ferramentas especificas, softwares, 

métodos e diversas regras e linguagem.  

Silva et. al. (2017), considera satisfatório o uso da classificação orientada a 

objeto em imagens orbitais de média resolução espacial, sendo possível aplicar o 

estudo em áreas de analises de mudanças de uso e cobertura da terra.  

2.3.1 Mineração de Dados 

O mercado em geral como as grandes indústrias, empresas comerciais e o 

meio acadêmico trabalham diariamente com uma grande quantidade de dados, e 

sentem a necessidade de trabalhar com essas informações de forma eficaz e ágil. 

As técnicas de mineração de dados tornam-se um atrativo pois possuem um 

excelente potencial para transformar uma grande quantidade de dados em 

informações uteis, aumentando a capacidade de análise e conhecimento sobre o 

dado, e em um tempo reduzido de processamento. 

O sensoriamento remoto e a aerofotogrametria geram produtos matriciais 

(imagens) que possuem uma grande quantidade de dados e que necessitam serem 

bem processados para futuramente serem analisados e consequentemente gerar 

uma vasta quantidade de informação útil a sociedade. Dessa forma é possível 
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observar que as técnicas de mineração de dados são cruciais para o manejo com as 

imagens e assim realizar a extração da informação. 

A mineração de dados é um processo que tem como finalidade descobrir 

padrões contidos em vastos conjuntos de dados. Bento (2017) afirma que, a 

mineração de dados consiste em trabalhar dados brutos em um formato mais 

apropriado para análises, que são divididos em pré-processamento e pós-

processamento. Ainda segundo o autor, o pré-processamento dos dados consiste na 

fusão dos dados, limpeza para remoção dos ruídos, observações duplicadas, 

seleção de registros e características importantes para a mineração, enquanto o 

pós-processamento assegura que os resultados válidos e úteis sejam considerados. 

Segundo Körting (2009), a utilização da mineração de dados aumenta o 

potencial de analises e aplicações de dados provenientes do sensoriamento remoto, 

facilitando estudos em áreas urbanas que possuem a dificuldade de distinguir a 

diferença entre os alvos, o que necessita da utilização de técnicas mais aprimoradas 

para extração dos dados. 

Segundo Souza (2012), é fundamental conhecer os tipos de variáveis 

envolvidas e a inteligibilidade do modelo de conhecimento gerado, e assim definir a 

forma de aprendizado do algoritmo, é possível optar pelos modelos: Supervisionado, 

onde o modelo de conhecimento é abstraído a partir de um conjunto de treinamento 

e avaliado a partir do conjunto de teste, e Não-Supervisionado, onde não existe a 

informação de saída desejada, e os algoritmos partem dos dados procurando 

estabelecer relações entre si.  

Com os dados preparados podemos utilizar diversos modelos derivados da 

mineração dados, como: métodos baseados em redes neurais, métodos estatísticos 

e árvores de decisão (BENTO, 2017; RUIZ, 2017; SOUZA, 2012). 

 

2.3.2 Classificação por Árvore de Decisão 

A árvore de decisão é um algoritmo que pode ser utilizada na mineração de 

dados, assim como, possibilitando realizar a classificação. De acordo com 

Basgalupp (2010), a classificação pode ser entendida como uma tarefa de aprender 

uma função denominada alvo f que mapeia um conjunto de atributos denominado x.  

Souza (2012) explica que, a árvore de decisão (Figura 1) pode ser constituída 

como um fluxograma, sendo estruturado como uma árvore, nela temos que: o nó 
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interno indica um teste em um atributo, os ramos representam um resultado do teste 

e cada nó-folha ou nó terminal possui um rotulo da classe. 

 

Figura 1 – Modelo de uma árvore de decisão 

 

Fonte: A Autora, 2020. 
 

O nó superior é a raiz da árvore, os nós internos representam uma decisão 

que recairá sobre os atributos, eles passam pelos ramos que saem de um nó-

interno, os ramos são os valores de atributos naquele nó e o terminal (folha) recebe 

o rotulo que é o nome da classe definida. Para estruturar a árvore de decisão é 

necessário que o usuário tenha um nível de conhecimento sobre os atributos e que 

defina previamente suas classes. 

Ainda segundo Basgalupp (2010), o número de árvores de decisão possíveis 

para um determinado problema pode ser estruturado de muitas maneiras, o número 

de possibilidades cresce fatorialmente à medida que o número de atributos aumenta, 

logo, é impraticável esperar uma estrutura de árvore de decisão ótima. 

Diversos trabalhos comprovam o bom desempenho da utilização de árvores 

de decisão em classificações de imagens, como: Ruiz (2017), Bento (2017), Souza 
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(2012). Bento (2017), afirma que, as principais vantagens do uso de árvores de 

decisão na classificação de imagens residem na eficiência em questão de tempo de 

processamento para lidar com um extenso número de dados e o fornecimento de 

uma forma intuitiva de analisar os resultados. 

 

2.4 TRANSFORMAÇÃO IHS 
 

A representação do espaço RGB é definida por três quantidades de cores 

primárias, o Red (Vermelho), Green (Verde) e Blue (Azul), porém existe o espaço de 

cores conhecido por IHS (Intensity, Hue, Saturation), onde é uma transformação e 

uma forma alternativa do espaço de cores RGB. Nesse espaço, as cores são 

definidas por atributos, sendo elas Intensidade, Matiz e Saturação. O problema das 

imagens coloridas RGB é que os ajustes das cores que são feitos nos monitores, 

através de manipulações de ganho e brilho aplicados a cada cor básica, alteram 

simultaneamente os valores de intensidade, matiz e saturação, prejudicando assim, 

o processo de análise visual dos objetos presentes na imagem (Dutra e Meneses, 

1986, 1987). 

O IHS apresenta diversas vantagens em relação ao espaço de cores RGB, 

segundo Crosta (1992), tem a vantagem de apresentar as cores de uma maneira 

mais próxima a utilizada pelo sistema de visão humana.  

Santos et. al. (2010), explica que, o sistema IHS possui um controle individual 

de seus componentes e os seus três parâmetros podem ser analisados e 

modificados separadamente. 

Ainda segundo o autor,  matiz é a medida do comprimento de onda médio da 

luz que reflete ou emite de um objeto, dessa forma, ela define a cor do objeto; a 

intensidade é responsável pela sensação de brilho sobre o olho humano, ela está 

relacionada a quantidade de energia total envolvida em todos os comprimentos de 

onda, equivale a visualizar uma cena colorida, porém com uma visão preto e branco, 

ela é independente dos atributos saturação e matiz que são atributos de cor; a 

saturação é o intervalo de comprimentos de onda ao redor do comprimento de onda 

média onde a energia é refletida ou emitida, apresentando um alto valor de 

saturação que significa em uma cor espectralmente pura, ou um baixo valor que 

indica uma mistura de comprimentos de onda, que representa cores mais apagadas. 
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2.5 ÍNDICES DE VEGETAÇÃO 
 

As regiões do visível e do infravermelho próximo são muito utilizados para 

analisar propriedades espectrais da vegetação, explorando parâmetros biofísicos da 

cobertura vegetal, a partir da utilização de índices de vegetação. O trabalho vai 

abordar dois índices que utilizam a banda do visível: i) Green-Red Vegetation Index 

(GRVI); II) Visible Atmospherically Resistant (VARI). 

O GRVI é um índice utilizado para distinguir classes de ocupação do solo, 

sendo um ótimo indicador para a presença de vegetação. Segundo Oliveira (2019), o 

cálculo do índice GRVI pode ser realizado a partir da seguinte formula:  

 

𝐺𝑅𝑉𝐼 = 𝑎 [
𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑅𝑒𝑑

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑅𝑒𝑑
] + 𝑏 (1) 

 

O VARI é um índice de vegetação utilizado para medir o estresse da 

vegetação. O índice é calculado da seguinte forma:  

  

𝑉𝐴𝑅𝐼 = 𝑎 [
𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑅𝑒𝑑

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑅𝑒𝑑 − 𝐵𝑙𝑢𝑒
] + 𝑏 (2) 

 

Os resultados adquiridos a partir de índices de vegetação são números 

pequenos e fracionários, para que seja possível a exposição do mesmo no monitor 

de vídeo, eles devem ser multiplicados por um valor escalar (a) para se 

enquadrarem no intervalo de 0 a 255 de uma imagem de 8 bits. Uma constante (b) é 

somada aos valores reescalonados para apenas obter um offset do histograma para 

uma posição mais central entre 0 a 255, com objetivo de possibilitar um equilíbrio no 

realce da imagem (MENEZES & ALMEIDA, 2012).  

Os valores utilizados para os índices foram de Silva (2020) do trabalho 

intitulado de “Classificação da cobertura do solo urbano utilizando imagens aéreas, 

produtos LiDAR, índices de vegetação e razão de bandas”, onde a autora a partir de 

testes utilizou os valores de 10 e 50, respectivamente para (a) e (b), valores esses 

que melhor se enquadraram para a visualização. 
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2.6 VETORIZAÇÃO MANUAL 
 

A vetorização tem como objetivo extrair informações da imagem. A 

vetorização do trabalho foi disponibilizada pela COMPESA, e para que o 

procedimento seja feito existe um fluxo que deve ser seguido. 

Diferente da divisão geográfica já conhecida nas bibliografias, a COMPESA a 

partir de seus interesses em relação a áreas de abastecimento de água tem sua 

própria divisão administrativa. Incialmente elas partem da divisão da Diretoria, 

definidas por duas Diretorias, a Diretoria Regional da Metropolitana (DRM) e a 

Diretoria Regional do Interior (DRI). A DRM contempla toda a região metropolitana 

do Recife, enquanto a DRI contempla as regiões do agreste e sertão. A gerência é 

responsável por administrar as localidades, onde as localidades são divisões 

administrativas criadas considerando-se a operação de distribuição de água e coleta 

de esgoto da região, podendo pertencer a mais de um município, dentro de cada 

localidade existem os setores comerciais, que são porções das localidades.  

A partir das divisões realizadas o procedimento de vetorização é iniciado, 

cada técnico é responsável por uma localidade e consequentemente por um setor e 

assim deve-se iniciar o processo de vetorização, a partir de delimitação de quadras, 

logradouros e lotes, dessa maneira gerando o material que é salvo no Banco de 

Dados Geoespaciais e pode servir para diversos projetos da empresa. Na Figura 2 é 

possível observar o fluxo para definição e geração da cartografia.  

 

Figura 2 – Fluxo de produção do geoprocessamento 

 
Fonte: A Autora, 2020. 

 



21 
 

Essa é uma forma de comparar como o processo de segmentação e 

vetorização manual podem trazer resultados diferentes na definição de 

agrupamentos de alvos homogêneos. Na Figura 3 é possível visualizar as feições de 

quadra e lote vetorizadas manualmente em uma área da imagem. 

 

Figura 3 – Feições quadras e lotes 

 
Fonte: Autora, 2020. 

 

 As quadras são definidas por conjuntos de lotes, que agrupadas em um 

polígono definem os limites da quadra, enquanto que os lotes são definidos pelas 

áreas dos imóveis. As feições do loteamento podem ser vistas na Figura 4. 
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Figura 4 – Feições do loteamento 

 

Fonte: A Autora, 2020. 
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3 ÁREA DE ESTUDO 

A área teste está localizada em Caruaru, Pernambuco e foi delimitada 

considerando alguns aspectos da região, o ponto analisado foi a diversidade dos 

alvos na articulação para que fossem capazes de serem distinguidos ao olho 

humano (Figura 5). A importância de aplicar a área teste em um ambiente urbano é 

que existe uma significativa heterogeneidade no uso e ocupação do solo. Logo, 

foram considerados os alvos: vegetação, telhados, solo exposto e estrada.  

 

Figura 5 – Mapa da área de estudo 

 
Fonte: A Autora, 2020. 

A área é caracterizada por um ambiente urbano, chamada de área de 

loteamento, que tem por característica ter um crescimento ordenado quanto a sua 

urbanização, com presença de imóveis residenciais onde a maioria é caracterizada 

por casas, contém logradouros asfaltados, uma porção de área verde e área de solo 

exposto. Além disso, as áreas no entorno do loteamento também serão 

considerados no estudo, visto que mostra outras características como a vegetação 

mais densa. 
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4 MATERIAL E MÉTODOS 

Neste capítulo será descrito os dados utilizados, os softwares e aplicativos, 

como também os procedimentos metodológicos na realização do trabalho.  

 

4.1 MATERIAL 
 

Abaixo será apresentado detalhadamente todo o material utilizado para o 

desenvolvimento do trabalho. 

 

4.1.1 Dados de Entrada 

a) Matriciais: 

 

As imagens adquiridas foram disponibilizadas pela Companhia 

Pernambucana de Saneamento (COMPESA) advinda do PE3D. 

 

1. Ortofoto do Município de Caruaru em formato GeoTIFF com escala de 

1:5000, resolução espacial de 50cm, resolução radiometrica de 8bits, 

referenciado no Sistema de Coordenadas Projetadas UTM SIRGAS 

2000 fuso 24S. 

b) Vetoriais: 
 

1. Foram utilizados os limites territoriais do Estado de Pernambuco e do 

Município de Caruaru, no formato shapefile (.shp) adquiridos da base 

vetorial disponibilizada gratuitamente pelo Instituto Brasileiro de 

Geografia e Estatística (IBGE). 

2. A vetorização das feições da imagem foram adquiridas da Companhia 

Pernambucana de Saneamento (COMPESA), disponibilizadas pela 

Gerência de Cadastro e Geoprocessamento (GCG) que é responsável 

por realizar as definições das feições da imagem a partir de vetores 

denominados de Quadras, Lotes e Logradouros.  
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4.1.2 Softwares e Aplicativos 

Abaixo será apresentado todos os Softwares e Aplicativos necessários e 

fundamentais para o desenvolvimento do trabalho. 

 

4.1.2.1 TerraView e GeoDMA 

 

O TerraView é um aplicativo desenvolvido a partir de uma biblioteca de 

software de geoprocessamento aberta chamada TerraLib, construído pelo Instituto 

Nacional de Pesquisas Espaciais – INPE, que tem como objetivo apoiar o 

desenvolvimento de aplicativos geográficos personalizados. O TerraView é um 

visualizador de dados geográficos que permite uma análise avançada de dados 

vetoriais e matriciais, onde esses dados podem ser armazenados em um Sistema de 

Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD). O TerraView tem os seguintes 

objetivos principais: 

a) Ser um aplicativo de fácil utilização, com recursos de visualização e analises 

de dados; 

b) Demonstrar a utilização da biblioteca do TerraLib. 

 

É importante ressaltar que, o aplicativo TerraView apenas manipula os dados 

existentes, ou seja, ele não permite que sejam feitas construções de dados 

geográficos. O TerraView tem como uma das suas funções gerenciar o banco de 

dados e manipular as imagens, enquanto que a ferramenta GeoDMA realiza todo o 

processo necessário para que seja feito a classificação da imagem.  

Na Figura 6 é possível visualizar o fluxograma das etapas realizadas. Körting 

et. al. (2009), apresenta uma visualização mais detalhada do diagrama e do 

funcionamento do GeoDMA junto ao TerraView.  

 

  



26 
 

Figura 6 – Diagrama de blocos do processamento 

 
Fonte: A Autora, 2020. 

 

O Geographical Data Mining Analyst conhecido como GeoDMA é um plugin 

desenvolvido para o sistema TerraView e funciona para realizar análises de imagens 

a partir de técnicas de mineração de dados, sendo uma poderosa ferramenta para 

aplicações de técnicas de sensoriamento remoto. O plugin tem as seguintes 

atividades principais: 

 

• Segmentação; 

• Extração de atributos; 

• Visualização de atributos; 

• Classificação; 

• Visualização. 

 

4.1.2.2 Spring 

 

 O Spring é um software desenvolvido pelo INPE (Instituto Nacional de 

Pesquisa Espacial) e a DPI (Divisão de Processamento de Imagens) com diversos 

parceiros, que possui a funcionalidade de um SIG (Sistema de Informações 
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Geográficas) com funções de processamento de imagens, análises espaciais, 

modelagens de terreno e entre outros.  

 Os objetivos principais do software é possibilitar as seguintes atividades: 

• Construção de um Sistema de Informação Geográfica de rápida 

aprendizagem, acessível e possível de aplicar em diversas áreas de estudo; 

• Unificação de um ambiente de Geoprocessamento e Sensoriamento remoto. 

 

4.2 MÉTODOS 
 

Abaixo será apresentado cada método necessário para o desenvolvimento do 

trabalho, detalhando todo o processo. 

 

4.2.1 Definição da Classes 

Para a definição das classes (Figura 7), foi realizada uma prévia análise visual 

das características da área.  

A área do loteamento possui quatro classes visivelmente marcantes, as áreas 

construídas caracterizadas por edificações e estradas e as áreas não construídas, 

caracterizadas por vegetação e solo exposto. 

As quadras são definidas a partir de agrupamento de lotes, definidas pelos 

telhados e junto a isso tem-se os segmentos das estradas, que possibilitam melhorar 

a definição das quadras. Essas classes foram definidas para melhor caracterizar o 

ambiente de estudo.  
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Figura 7 – Classes 

 
Fonte: A Autora, 2020. 

 

4.2.2 Transformação IHS  

 Para realizar a transformação IHS, foram utilizadas as três bandas da faixa do 

visível da imagem adquirida, sendo elas a R (red), G (green) e B (blue), o resultado 

esperado é que cada pixel da imagem irá possuir algo correspondente ao espaço 

IHS. Logo, obtendo o resultado procurou-se analisar o histograma da imagem, pois o 

mesmo pode ser útil, devido que, é possível descrever a distribuição dos níveis de 

cinza da imagem. 

O histograma indica a qualidade da imagem quanto aos contrastes e 

intensidade luminosidade. É possível perceber que na Figura 8, o histograma de I 

(intensidade), responsável pela sensação de brilho, apresenta um alto contraste e 

por ter uma boa distribuição no seu histograma sua luminosidade não está 

caracterizada nem como alta (clara) ou baixa (escura). Enquanto que na Figura 9, H 

(Hue – Matiz) e na Figura 10, S (Saturação) possuem pouco contraste e uma baixa 

luminosidade. 
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Figura 8 – Histograma I 

 

Fonte: A Autora, 2020. 

 

Figura 9 – Histograma H 

 

Fonte: A Autora, 2020. 

 

Figura 10 – Histograma S 

 

Fonte: A Autora, 2020. 
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4.2.2.1 Segmentação 

 

Para visualizar e manusear a imagem no software TerraView, é necessário 

criar um banco de dados e dessa forma importar a imagem para o software. Através 

da ferramenta GeoDMA que realiza o processo de classificação. 

A primeira etapa para aplicação da GEOBIA é segmentar a imagem. Segundo 

Paulo et. al (2012), a segmentação produz representações vetoriais, que são 

geradas a partir dos pixels com respostas semelhantes. Ou seja, a imagem será 

dividida por regiões, essas regiões são conjuntos de pixels contíguos que se 

apresentam uniformemente na imagem. O mesmo autor afirma que a qualidade 

desse agrupamento depende da técnica utilizada, dos parâmetros que são definidos 

pelo usuário e das características das bandas disponíveis na imagem. 

Para realizar a segmentação é obrigatório a inserção de parâmetros que 

controlem o processo, a distância euclidiana e área mínima, a segmentação foi 

realizada a partir do método de crescimento por regiões. A avaliação de similaridade 

entre os pixels é feita através da distância euclidiana, ela é o parâmetro de análise 

do método de crescimento por regiões disponível no GeoDMA. Esse parâmetro 

define se dois pixels serão agregados em uma região a partir da distância que foi 

definida, um valor baixo significa que o algoritmo criara regiões com pouca 

variabilidade, enquanto que, se os valores forem altos, as regiões terão mais 

variabilidade no tocante ao nível de cinza. 

O parâmetro chamado de área mínima define qual será a menor área que 

será criada, se algum objeto inicialmente for menor que o definido pelo usuário, 

então ele será unido com algum vizinho. Ambos os paramentos devem ser testados 

a partir de combinações até que seja encontrado o melhor posicionamento da 

imagem. Os valores utilizados para os parâmetros da segmentação foram: 

Á𝑟𝑒𝑎 𝑀í𝑛𝑖𝑚𝑎 = 10 

𝐷𝑖𝑠𝑡â𝑛𝑐𝑖𝑎 𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑖𝑎𝑛𝑎 = 20 

4.2.2.2 Classificação por Árvore de Decisão 

 

A extração de atributos permite que sejam obtidos vários atributos dos 

objetos, como as características espectrais e espaciais. A extração considera a 
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imagem e os objetos como dados de entrada, e assim armazenando-os no banco de 

dados do TerraView para uso futuro. Além disso, quando extraímos esses atributos 

podemos visualizar os mesmos a partir de gráficos de dispersão, onde podemos 

correlacionar os atributos e assim visualizar a separabilidades dos dados. 

No GeoDMA, os atributos espaciais, são derivados a partir de polígonos, 

assim como os atributos espectrais, que podem ser combinados com informações 

espaciais, possuindo a nomenclatura rp. Além desses, ainda existem atributos que 

podem ser extraídos a partir de células, como também atributos para analises 

multitemporais. Para o trabalho não será necessário a utilização dos atributos tipo 

célula e multitemporais.   

Uma vez que a etapa de extração de atributos seja realizada, são 

selecionadas amostras para o processo de classificação. Para realizar a 

classificação supervisionada é necessário que o usuário selecione amostras que 

representem determinadas classes presentes na imagem.  

O treinamento é o processo em que as amostras são selecionas e atribuídas 

a uma determinada classe definida pelo usuário, ou seja, são selecionados os 

objetos e associamos os mesmos as classes criadas. Foram criados quatro tipos de 

classes: Estradas, Solo Exposto, Vegetação e Telhados (Tabela 1). Os atributos 

considerados para realizar a extração foram relacionados a cor, forma, textura e 

além de outros atributos visuais.  

 

Tabela 1 – Classes Definidas 

Nome da Classe 

Estrada 

Solo Exposto 

Vegetação 

Telhados 

Fonte: A Autora, 2020. 

Realizada a etapa de treinamento, segue-se para a etapa de classificação, 

nela incluímos todos os atributos que foram extraídos e as amostras para a 

classificação. Um dos parâmetros necessários que é solicitado pelo software é para 

a classificação através da arvore de decisão chamado de “número mínimo de 

objetos por folha”. Esse parâmetro indica o limite de objetos (segmentos) que 
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estarão na folha para que a mesma seja compreendida como válida durante a etapa 

de treinamento, esse parâmetro não previne de forma direta problemas na 

classificação. 

A partir disso, o software retorna a arvore de decisão, criada a partir de todo o 

processamento feito pelo usuário, dessa forma o usuário valida o modelo, e tem 

como entender os limiares utilizados para classificação. Körting et. al. (2009), afirma 

que, a utilização do GeoDMA é uma vantagem para o processo de extração, 

normalização e armazenamento dos atributos dos dados devido a sua facilidade, e 

que posteriormente podem ser utilizados em outras análises. 
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5 DESCRIÇÃO E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 
 

Neste capítulo será feito a discussão dos resultados e a análise dos principais 

fatores que facilitaram ou dificultaram a aplicação. 

 

5.1 AVALIAÇÃO DO EMPILHAMENTO 
 

A imagem IHS permitiu destacar os alvos de interesse, estradas, telhados e 

vegetação, quando empilhados com os índices, foi possível destacar melhor cada 

informação. O objetivo de realizar o empilhamento foi unir as informações da 

imagem IHS com os índices GRVI e VARI e assim proporcionar uma melhora na 

visualização dos alvos.  

Abaixo é possível visualizar a Figura 11, a mesma apresenta apenas a 

imagem IHS visualizada nos canais RGB respectivamente, é possível perceber que 

a imagem destaca alvos como vegetação mais densa, caracterizada pela cor verde, 

o solo exposto e alguns alvos de telhado apresentam cores próximas, o que 

dificultaria o processo de classificação, e os alvos das estradas apresentam a cor 

em um tom diferente das demais, o que ajudaria a não gerar dúvida para classificar 

e coletar as amostras.  

 

Figura 11 – Imagem IHS antes do empilhamento com Índices 

 
Fonte: A Autora, 2020. 

 

Com a utilização dos índices de vegetação, foi possível destacar alvos de 

interesse para a classificação, em especial os telhados e a vegetação, podemos 

perceber o destaque da vegetação mais densa e dos telhados no índice GRVI e um 

pouco destaque para os telhados no índice VARI.  
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Segundo Silva (2020), os índices VARI e GRVI não são potenciais para a 

identificação da vegetação intraurbana, porém, o GRVI apresenta uma melhor 

identificação dos alvos como sendo cobertura edificacional, destacando para objetos 

do tipo telhado de cerâmica, enquanto que o VARI para o tipo telhado de cerâmica 

não classificou telhados ou partes de telhados com tons mais escuros. 

Figura 12 – Índice GRVI 

 
Fonte: A Autora, 2020. 

Figura 13 – Índice VARI 

 

Fonte: A Autora, 2020. 

 

Porém quando realizado o empilhamento da imagem IHS com os índices de 

vegetação, é notável uma melhora na visualização e destaque dos alvos. É possível 

perceber que o solo exposto se caracterizou de maneira uniforme em toda a área, a 

vegetação mais densa localizada na região direita da imagem permaneceu 

destacada, e os alvos de telhados e logradouros ficaram com destaques notáveis.  

Figura 14 – Imagem IHS com índices 

 
Fonte: A Autora, 2020. 
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O mesmo ocorre com a imagem Original, a mesma quando empilhada com os 

índices apresenta uma melhora nos destaques dos alvos, principalmente na 

vegetação. É possível notar que alguns alvos apresentam semelhança no seu nível 

de cinza, logradouros e solo exposto, o que poderia dificultar o processo de 

classificação. 

 
Figura 15 – Imagem Original com índices 

 

Fonte: Autora, 2020. 

 

5.2 AVALIAÇÃO DA VETORIZAÇÃO VS. SEGMENTAÇÃO 
 

O processo da segmentação foi realizado utilizando os mesmos parâmetros 

da distância euclidiana e da área mínima para ambas as imagens, porém ainda é 

possível visualizar diferenças entre ambas, isso ocorre, pois, a segmentação é única 

para cada imagem, é possível notar as diferenças pelos casos como presença de 

super segmentação em alguns alvos e sub-segmentação em outros.  

É possível notar grandes diferenças entre as segmentações obtidas entre as 

duas imagens, o primeiro destaque vai para a segmentação da vegetação e do solo 

exposto da imagem original. É possível observar que as imagens possuem 

diferenças nítidas em relação a essas classes quando segmentadas, tendo a 

primeira uma presença de super segmentação nos alvos. Vale ressaltar que a 

segmentação realizada por crescimento de regiões utilizou os mesmos valores de 

distância euclidiana e área mínima para ambas as imagens. 

Os logradouros na imagem IHS não tiveram muita presença de super 

segmentação, enquanto que a imagem original possui mais presença de segmentos 

nas regiões dos logradouros.  A presença de uma super segmentação pode gerar 
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melhorias para o trabalho, tendo em vista que, existirão mais alvos definidos e com 

isso a possibilidade de evitar a associação de alvos a classes a quais eles não 

pertencem. 

É possível notar que na última imagem IHS da Tabela 2, existe um trecho da 

quadra que não foi bem segmentada, tendo uma abertura entre ela e o trecho de 

logradouro, o mesmo acontece com a imagem original, resultando em uma 

dificuldade de delimitar a quadra, pois o alvo não ficou bem definido pelo segmento. 

As três imagens apresentadas em diferentes trechos da área apresentam 

ocorrências de “buracos” na segmentação, principalmente nos alvos das quadras. 

Para os casos dos alvos que não ficaram bem definidos pelos segmentos, é 

provável que ocorra uma atribuição dos alvos a uma classe à qual eles não 

pertencem, pois ambos estão contidos no mesmo segmento. 
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Tabela 2 – Segmentação da Imagem Original e da Imagem IHS 

Imagem Original Imagem IHS 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

Fonte: A Autora, 2020. 
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A seguir tem-se as Tabelas 3 e 4 apresentadas, a primeira procurou destacar 

as diferenças encontradas entre a segmentação dos lotes, que são definidos pela 

delimitação de telhados e estruturas ao redor do imóvel, com a vetorização manual 

da Compesa que segue a mesma delimitação. A segmentação apresentou presença 

de super-segmentação nos alvos dos lotes, é possível perceber que a sobreposição 

da vetorização com a segmentação apresenta a associação de alvos que foram 

atribuídos a um determinado segmento, porém não se enquadra no alvo de 

interesse. 

A possibilidade para diminuição desses segmentos que não se enquadram à 

delimitação dos alvos seria realizar testes nos parâmetros, afim de encontrar um que 

se adeque melhor a proposta. 
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Tabela 3 – Segmentação x Vetorização (lotes) 

Segmentação da Imagem Original x 
Vetorização dos lotes 

Segmentação da Imagem IHS x 
Vetorização dos lotes 

 

  

 

 

 

 

 

 
 

 

 
 

 

 

Fonte: A Autora, 2020. 
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A tabela 4 apresenta a comparação para as quadras, é possível perceber que 

houve a mesma tendência de atribuir alvos não pertencentes à classe de interesse, 

porém diferente do que ocorreu com os lotes, os segmentos das quadras não se 

enquadraram bem às vetorizações, presença de “buracos” são constantes em 

ambas as imagens, isso dificulta o processo de classificação, visto que no momento 

da atribuição, alguns alvos diferentes podem ser atribuídos a mesma classe.  

Podemos notar que os alvos onde os “buracos” são recorrentes, são trechos 

de estradas e solo exposto, a resposta espectral dos alvos por serem semelhantes 

podem ter contribuído para a atribuição dos segmentos com os dois alvos, 

resultando em um enquadramento diferente da realidade. 

É importante ressaltar que a segmentação delimitou copas de árvores que 

estão presentes entre os lotes, a visualização desses alvos pela imagem são 

pequenas, o que gera dificuldade ao usuário de nota-las, porém com a segmentação 

foi possível obter a delimitação desses alvos e atribuir mais amostras para a 

classificação. 
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Tabela 4 – Segmentação x Vetorização (quadras) 

Segmentação da Imagem Original x 
Vetorização das quadras 

Segmentação da Imagem IHS x 
Vetorização das quadras 

 

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 

 
 

 

 

Fonte: A Autora, 2020. 
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5.3 AVALIAÇÃO DA CLASSIFICAÇÃO 
 

É importante avaliar as diferenças entre a classificação da imagem original 

com a imagem IHS, afim de observar as diferenças entre os resultados e avaliar se 

houve uma melhoria para o processo de extração dos alvos e consequentemente 

sua classificação. Nas Figuras 16 e 17 é possível observar a imagem original e a 

imagem com a transformação IHS, ambas com empilhamento junto aos índices de 

vegetação, vale ressaltar que a classificação será gerada a partir de todas as 

camadas auxiliares inseridas em uma só imagem. 

 

Figura 16 – Imagem Original Empilhada 

 

Fonte: A Autora, 2020. 
 

Figura 17 – Imagem IHS Empilhada 

 
Fonte: A Autora, 2020. 

 
A seguir é possível observar a quantidade de amostras coletadas para cada 

imagem. A imagem original é mostrada na Figura 18. 
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As tabelas possuem um campo intitulado de amostra de polígonos, cada 

quantidade está associada a uma classe, ou seja, para a tabela 5 da imagem 

original, a classe Estrada teve 118 amostras coletadas, onde 70 serão utilizadas 

para treinamento e 48 para testes, o mesmo acontece para as outras classes, Solo 

Exposto com 137 amostras, Telhados com 514 e Vegetação com 142 amostras. 

Esses valores são distribuídos pelo próprio software, buscando uma proporção de 

60% para treinamento e 40% para teste da árvore de classificação. 

 

Tabela 5 – Classes e Amostras coletadas da Imagem Original 

Nome da Classe Amostra de 
Polígonos 

Estrada (70/48) 

Solo Exposto (81/56) 

Telhados (310/204) 

Vegetação (85/57) 

Fonte: A Autora, 2020. 

 

A quantidade de amostras para a Imagem IHS apresentada na Tabela 6 

foram, Estradas 108 amostras, Solo Exposto 138, Telhados 497 e Vegetação 129 

amostras. O objetivo foi utilizar o maximo possivel de quantidade de amostras iguais 

entre as duas imagens, porém como mecionado anteriormente, a imagem original 

teve mais alvos segmentados o que facilita no processo de coleta de amostras, 

enquanto que a imagem IHS não teve o mesmo resultado de super-segmentação  

 

Tabela 6 – Classes e Amostras coletadas da Imagem IHS 

Nome da Classe Amostra de 
Polígonos 

Estrada (65/43) 

Solo Exposto (79/59) 

Telhados (298/199) 

Vegetação (77/52) 

Fonte: A Autora, 2020. 
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Figura 18 – Imagem Original 

 

Fonte: A Autora, 2020. 
 

É possível observar pela Tabela 7 que as classes de Telhado em ambas as 

imagens ficaram visualmente bem definidas na classificação, o mesmo ocorre para a 

classe de Estradas. O segmento da mesma ficou bem definida, porém é possível 

perceber que existem alguns “buracos” na classificação, onde trechos da classe 

Estrada ficaram atribuídas a outras classes, como solo exposto e vegetação, é 

possível notar que isso ocorre com mais frequência em ambas as imagens. 

A atribuição principalmente do solo exposto e da estrada em alvos com 

classes que não pertencem a elas, deve-se ao fato de que, no processo de 

segmentação, as delimitações de quadras apresentaram diversos “buracos”, tanto 

na imagem original, quanto na imagem IHS. 
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Tabela 7 – Classificação 

Classificação Imagem Original Classificação da Imagem IHS 

 

 
  

 

 

 

  

 

 
 

 

 
 

 

 

Fonte: A Autora, 2020. 
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Como já mencionado, a etapa de segmentação pode ser uma das principais 

causadoras da atribuição de um alvo a uma classe à qual ela não pertence, dado 

que, a segmentação pode agrupar alvos diferentes ao mesmo segmento. 

Uma forma de avaliar a qualidade dos resulltados obtidos é por meio da 

matriz de confusão, Tabelas 8 e 9 . A matriz correlaciona as informações dos dados 

verdadeiros, ou seja, um conjunto de amostras que foram utilizadas no treinamento, 

com os dados finais que são os classificados. A partir da matriz de confusão, foi 

possivel analisar as melhores e piores classes classificadas, os erros de omissão 

(EO) que situa-se na linha da matriz de confusão e mede a acurácia da classificação 

e os erros de comissão (EC) situa-se na coluna da matriz de confusão que mede a 

confiabilidade de uma classe corresponder a verdade.  

É possivel analisar que a partir da Tabela 8 as classes Telhados e Vegetação 

obtiveram uma boa classificação, observando a diagonal da matriz a classe 

Telhados teve 196 amostras verdadeiramente pertecentes a classe de um total de 

204, ou seja, apenas 8 amostras não foram atribuidas a ela. O mesmo ocorre na 

classe Vegetação, das 57 amostras e 50 foram verdadeiramente pertecentes à 

classe, enquanto que 7 amostras não foram atribuidas a ela.  

Para analisar a acuracia da classificação, foi utilizado o calculo para os erros 

de omissão, que apresentaram os valores de Estrada 35,89%, Solo Exposto de 

30,76%, Telhados 4,85% e Vegetação 9,09%. Enquanto que para calcular a 

confiabilidade de uma classe estar corretamente classificada, foi a partir do cálculo 

dos erros de comissão, cada classe correspondeu ao seguinte valor, Estrada 

47,92%, Solo Exposto 19,64%, Telhados 3,92% e Vegetação 12,28%.  

A exatidão global pode ser calculada da seguinte maneira, a soma dos 

elementos da diagonal principal, que indica o total de amostras corretamente 

classificadas, nesse caso 291, dividida pelo número total da validação, 365. A 

exatidão global vai resultar em 79,72%. Segundo Meneses et. al. (2012), a exatidão 

global pode variar em uma escala de  0 a 100%. 
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Tabela 8 – Matriz de confusão da Imagem Original 

- Estrada Solo Exposto Telhados Vegetação Total EO % EC % 

Estrada 25 14 8 1 48 35.89 47,92 

Solo Exposto 6 45 1 4 56 30,76 19,64 

Telhados 7 1 196 0 204 4,85 3,92 

Vegetação 1 5 1 50 57 9,09 12,28 

Total 39 65 206 55 365  - 

Fonte: A Autora, 2020. 
 

Os resultados da imagem IHS são possiveis de serem observados pela 

Tabela 9, é possivel analisar que as classes Telhados e Vegetação obtiveram uma 

boa classificação, observando a diagonal da matriz a classe Telhados teve 198 

amostras coletadas, onde 176 verdadeiramente pertencem a classe e apenas 22 

amostras não foram atribuidas, Vegetação teve 36 amostras verdadeiramente 

pertecentes a classe de um total de 52, ou seja, apenas 16 amostras não foram 

atribuidas a ela. 

Para analisar a acuracia da classificação, foi utilizado o calculo para os erros 

de omissão, que apresentaram os valores de Estrada 64,00%, Solo Exposto de 

34,21%, Telhados 19,63% e Vegetação 48,57%. Enquanto que para calcular a 

confiabilidade de uma classe estar verdadeiramente classificada, foi a partir do 

calculo dos erros de comissão, cada classe correspondeu ao seguinte valor, Estrada 

79,07%, Solo Exposto 57,62%, Telhados 11,11% e Vegetação 30,77%.  

A exatidão global foi calculada pela soma dos elementos da diagonal principal 

(246) dividida pelo numero total da validação (352), resultando em uma exatidão 

global de 69,89%. 

 

Tabela 9 – Matriz de confusão da Imagem IHS Contrastada 

- Estrada Solo Exposto Telhados Vegetação Total EO % EC % 

Estrada 9 2 29 3 43 64,00 79,07 

Solo Exposto 0 25 8 26 59 34,21 57,62 

Telhados 15 2 176 5 198 19;63 11,11 

Vegetação 1 9 6 36 52 48,57 30,77 

Total 25 38 219 70 352 - - 

Fonte: A Autora, 2020. 
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6 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

A extração de alvos em ambiente urbano é uma aplicação complexa, devido a 

heterogeneidade do ambiente, onde é possível ser visualizado os detalhes a partir 

de imagens de alta resolução, porém não são suficientes para o reconhecimento dos 

padrões que são utilizados para definir os limites das classes dos alvos pois existem 

semelhanças entre os alvos e as difereças podem ser sutis. Portanto, o uso de 

imagens auxiliares ajudam a discriminar os alvos urbanos. 

A COMPESA utiliza as imagens de alta resolução para extrair de maneira 

manual as informações dos alvos urbanos e assim gerar material cartografico para 

as necessidades da empresa.  

O trabalho procurou estudar as contribuições possiveis do uso de imagens 

áereas na faixa do visivel, proveniente do PE3D, utilizando índices e transformação 

de imagens para a classificação do ambiente urbano. Os resultados apresentaram 

que: i) a transformação IHS aplicada a imagem de alta resolução, além de realçar as 

classes de interesse, vegetação, estradas, telhados e solo exposto, quando 

empilhadas manteve o resultado, apresentando uma boa visbilidade dos alvos ii) o 

potencial do uso dos índices VARI e GRVI para a identificação de alvos do tipo 

telhados, onde esses alvos foram realçados quando aplicados os índices; iii) 

potencial da utilização de camadas auxiliares junto as imagens para a extração das 

feições, gerando destaque nos alvos de interesse; iv) a classificação por árvore de 

decisão quando aplicada nas imagens empilhadas apresenta um potencial para 

descriminar as classes. 

A imagem original apresentou uma facilidade para a classificação, visto que a 

mesma teve ocorrências de super segmentação, ou seja, um alvo foi delimitado por 

mais de um polígono, o que facilita o processo de treinamento, possibilitando mais 

coletas de amostras para o alvo de uma determinada classe, enquanto que a 

imagem IHS apresenta pouca segmentação dos seus alvos, o que dificulta o 

processo de coleta de amostras e consequentemente a classificação. 

As camadas auxiliares se mostraram viaveis para a classificação do ambiente 

urbano, mostrando eu as imagens de alta resolução necessitam de usos de outros 

atributos, como índices de vegetação, para que discrimine melhor os alvos, de modo 

que melhore as tomadas de decisão para geração de mapeamento sobre o 

ambiente urbano. 
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Portanto, recomenda-se que seja utilizado outros tipos de camadas auxiliares 

como dados LiDAR para integrar os diferentes atributos e discriminar melhor os 

alvos com respostas espectrais semelhantes, um dos motivos é que o ambiente 

urbano tem uma grande variabilidade dos alvos. Outra forma seria realizar 

classificações dos alvos separadamente destacando a homogeneidade das quadras 

e lotes, como forma de pré-processamento. Visto que a COMPESA tem interesse 

principalmente em alvos de quadras e lotes, a segmentação precisa alcançar um 

nível em que seus segmentos delimitem bem os alvos.  

A metodologia utilizada para ambas as imagens apresentou resultados 

satisfatórios, porém, é preciso realizar mais testes que possibilitem a redução de 

“ruídos” na etapa da segmentação e consequentemente uma melhor classificação 

de modo que evite associação de classes a qual os alvos não pertencem. A 

utlização dos softwares e da imagem são beneficas visto que ambas são gratuitas e 

não geram custos. 
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ANEXO A – PROCESSOS DE EDIÇÃO DA COMPESA 
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