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RESUMO

O espaco urbano é complexo e, possui grande variabilidade dos alvos e
muitas vezes sdo objetos pequenos, como telhados residenciais. Os métodos de
extracdo de informacdo, automatizado ou manual, apresentam limitacbes e
dificuldades, como complexidade dos alvos, subjetividade da interpretacdo do
analista e o tempo demandado para isso. Apesar das imagens de alta resolugao
possibilitarem uma melhor visibilidade dos alvos urbanos, existe uma dificuldade em
discriminar automaticamente os alvos, devido a complexidade do ambiente urbano e
0s alvos com respostas espectrais semelhantes. A utilizacdo das camadas auxiliares
e pré-processamentos na imagem podem auxiliar processo da classificagdo. Esse
trabalho apresenta uma semiautomatizacédo da extracéo de feicOes para auxiliar na
vetorizacdo de quadras, logradouros e lotes. Utilizou-se como area 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 aquisicdo da
imagem do PE3D, testes para o reconhecimento dos alvos e definicdo das classes.
Foram analisadas a transformacédo IHS para destaque dos alvos e os indices de
vegetacdo VARI e GRVI. Estes indices foram usados por usarem a faixa do visivel.
Os indices quando aplicados as imagens de alta resolugdo permitem visualizar
melhor a vegetacao e geram destaque para os telhados além de outros alvos. Foram
utilizadas quatros classes: Estradas, Solo Exposto, Telhados e Vegetacao, afim de
contribuir para a geracdo de mapeamento teméatico, como também contribuir para a

automatizacao da extracao de fei¢des utilizadas para o mapeamento da COMPESA.

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

resolucéo. Classificacao. indices fisicos.



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 INTRODUCAO

Inicialmente sera apresentada uma breve introdugéo acerca do trabalho.

1.1 CONTEXTO

A COMPESA (Companhia Pernambucana de Saneamento) necessita
atualizar seu cadastro para os fins de instalagéo e cobranga de seus servigos. Ela
fornece servicos para todo o estado de Pernambuco. E dividida em duas diretorias
principais: a DRM, que cuida da Regido Metropolitana do Recife e a DRI que
trabalha com a regido do interior. Esse trabalho est4 focado na semiautomatizagéo
da extracéo de feicOes para auxiliar na vetorizacdo de quadras, logradouros e lotes.
Os resultados irdo compor o bloco de Produto Processado e salvo na base da
COMPESA.

O sensoriamento remoto e o processamento de imagens irdo fornecer os
recursos para essa automatizaco. Isso é possivel porque 0s avangos nos sensores
orbitais relacionados a melhoria da resolucdo espacial, espectral, radiometrica e
temporal possibilitaram melhorias em estudos urbanos, como uma melhor
identificacdo dos alvos em grandes escalas. E importante ressaltar que atrelado a
iSS0, existe um custo para a obtencdo dessas imagens.

O programa Pernambuco Tridimensional (PE3D), € uma iniciativa motivada
apos as enchentes que atingiram regides da Mata Sul do Estado de Pernambuco
nos anos de 2010 e 2011. Devido a isso, foram realizados mapeamentos das areas
atingidas com a finalidade de controlar futuras inundacdes, esse mapeamento foi
possivel a partir de varreduras a laser, onde a Secretaria de Recursos Hidricos e
Energéticos (SRHE) foi a responséavel pelo projeto. O PE3D é uma das metas que
foram incluidas no Programa de Sustentabilidade Hidrica de Pernambuco (PSHPE)
gue tem como finalidade ampliar 0 acesso a agua potavel e esgotamento sanitario
para a populacdo. 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
regido, gerando uma base sélida para o campo académico 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
resolucao espacial de 50cm, o que permite uma boa distingdo dos alvos em regides
intraurbanas. Diante disso, esses produtos trazem a possibilidade de estudos em
cenarios urbanos a partir de técnicas de extragdo de informagdes de imagens.

Segundo Meneses et. al. (2012), o processamento de imagens consiste na
execucado de operacbes matematicas dos dados, visando as suas transformacdes
em imagens de melhores qualidades espectrais e espaciais e que sejam mais
apropriadas para uma determinada aplicacdo. A andlise de Imagens Baseada em
Objeto Geografico (GEOBIA) é uma técnica que objetiva individualizar o objeto a
partir de agrupamentos de pixels que sdo semelhantes em funcdo dos aspectos
espectrais e espaciais, como também considerando atributos quanto & forma,
tamanho e entre outros (Blaschke. et. al., 2014).

Para realizar a individualizacdo dos objetos € importante utilizar algumas
técnicas, como a mineracao de dados, que permite que sejam descobertos padrdes
para andlise de dados a partir de processamentos por meio de algoritmos. Segundo
Wintten et. al. (2011), a mineracdo de dados é um processo automatico ou
semiautomatico, de descoberta de padrdes nos dados. Normalmente os dados estédo
agrupados em guantidades consideraveis, como na GEOBIA, logo, a descoberta dos
padrées deve ser significativa de forma que traga vantagem para a classificacdo da
imagem.

A descoberta de padrbes nos dados permite relacionar os dados a uma certa
classe. Para isso, é possivel determinar um conjunto de regras para classificacdo
por meio de uma arvore de decisdo. Essa estrutura de classificacdo € composta por
nés folhas que contém as classes e os nds intermediarios sdo os atributos baseados
em testes possuindo um ramo para cada possivel saida.

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo geral determinar uma
metodologia para a extracdo de alvos urbanos e geracdo de mapeamento tematico

do ambiente urbano para o auxilio de tomadas de decisdes no territorio.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo do trabalho € determinar uma metodologia para a extracao
automatizada de alvos urbanos para mapeamentos tematicos do ambiente urbano,

para que contribuam para tomadas de decisdes sobre o territorio.
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1.2.1 Objetivos especificos

a) Aplicar uma metodologia que seja possivel gerar auxilio na automatizacéo da
extracao de alvos para o mapeamento da COMPESA (Companhia
Pernambucana de Saneamento);

b) Gerar mapeamento tematico da area urbana comparando os resultados entre
as imagens Original e IHS;

c) Estudar a extracdo de alvos urbanos quadras, lotes, vegetacao e estradas,
utilizando imagens na faixa do visivel e aplicacdo da Transformacéo IHS;

d) Utilizar indices de Vegetacdo GRVI e VARI a partir de imagens na faixa do
visivel para auxilio de tomadas de decisGes quanto a classificacédo dos alvos;

e) Realizar a Classificacdo por arvore de decisao das imagens.

1.3 JUSTIFICATIVA

A COMPESA utiliza uma metodologia manual para a extracdo de alvos, sendo
eles intitulados de quadras e lotes, essa metodologia demanda um tempo
consideravel para execucdo, tendo em vista que o técnico necessita analisar a area
gue serd mapeada e conseguentemente gera uma necessidade de ter muita méo de
obra para esse servico, visto que essa atividade gera mapeamento para a empresa
onde a mesma é responsavel por todo abastecimento do Estado de Pernambuco e
necessita de informacdo cartografica atualizada para realizar suas tomadas de
decisoes.

Diante disso, a motivacao desse trabalho se deu em realizar uma metodologia
gue possibilite uma automatizacdo da extracdo dos alvos de interesse da empresa,
para que isso possibilite a substituicdo ou diminuicdo do processo de vetorizagao

manual da empresa.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em 6 partes. No capitulo 1 sera apresentado uma
breve introducdo contento o contexto, objetivos, objetivos especificos e justificativa.

O capitulo 2 sera a fundamentacao tedrica contendo informacdes sobre toda a teoria
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necessaria para o desenvolvimento do trabalho. No capitulo 3 sera apresentado a
area de estudo e suas caracteristicas. No capitulo 4 os materiais e métodos
utilizados. O capitulo 5 € reservado para a apresentacédo e discusséo dos resultados
encontrados. O capitulo 6 € reservado para as consideracfes finais acerca do

trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo ser4d exposto 0s conceitos basicos para a metodologia

utilizada.

2.1 IMAGENS DE ALTA RESOLUCAO

Estudos em areas urbanas apresentam diversas dificuldades, em especial
devido ao nivel de detalhamento dessas areas torna a atividade de extracdo de
informacdes uma tarefa nada facil. As imagens de alta resolucdo apresentam a
possibilidade da utilizacdo de estudos em &reas urbanas, pois quanto maior a
resolucdo espacial, maior o detalhamento dos alvos da imagem, com isso, é
possivel perceber a heterogeneidade dos materiais presentes nesses ambientes.
Apesar disso, é possivel também encontrar respostas espectrais semelhantes em
alvos distintos e que nao 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 duvidas quanto alguns detalhes apresentados, pois nem
sempre 0 processo atende a realidade do local, pois efeitos como sombra podem
dificultar e gerar erros no momento da classificacdo, e devido a resolucéo espacial,
imagens de alta resolucdo podem apresentar essas caracteristicas.

Segundo Pinheiro (2003), as imagens de alta resolucdo permitem uma analise
detalhada para estudos de areas com sensibilidade ambiental, como também para
monitorar e planejar cidades. Ainda segundo o autor, é importante analisar a
funcionalidade do método de classificacdo de imagens orientado ao objeto junto a

imagens de alta resolugao.

2.2 PE3D

O Pernambuco Tridimensional (PE3D), € uma plataforma que visa dar suporte
a projetos de varios segmentos. Foi ide
alizado ap6s enchentes que ocorreram nos anos de 2010 e 2011 nos municipios da
Mata Sul do Estado de Pernambuco. Na época o servico visava mapear apenas as
principais areas afetadas e as calhas dos principais rios das bacias hidrograficas

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 informacdes altimétricas do terreno, e
assim gerou um sistema de prevencado para o estado em casos de enchentes, essa
etapa foi realizada por meio da Secretaria de Recursos Hidricos e Energéticos
(SRHE).

Posteriormente foi ampliado a area de levantamento para todo o estado de
Pernambuco, utilizando o recobrimento aerofotogramétrico, compreendendo o
imageamento de todo o estado com utilizagdo de sensores passivos e o perfilamento
a laser (LIDAR). Atualmente o programa esta inserido nas metas do Programa de
Sustentabilidade Hidrica de Pernambuco (PSHPE), financiado pelo Banco Mundial e
gerenciado pela Secretaria de Desenvolvimento Econémico (SDEC).

O servigco tem dois niveis de precisdo, o primeiro que abrangeu todo o
territério de Pernambuco a partir do recobrimento aerofotogramétrico e geracao de
ortofotos na escala de 1:5000, perfilamento a laser com precisédo altimétrica acima
de 25cm e geracao de Modelos Digitais de Elevacdo (MDE). O segundo abrangeu
uma area de 870km, contemplando 26 municipios, a partir de um recobrimento
aerofotogramétrico e geracao de ortofotos na escala de 1:1000, perfilamento a laser
com precisdo melhor que 10cm e geracdo de produtos como Modelos Digitais do
Terreno (MDT), Modelos Digitais de Elevacédo (MDE) e Imagens Hipsométricas.

Com o servico de recobrimento aerofotogramétrico e perfilamento a laser, os
dados foram validados e certificados pelo Instituto de Tecnologia de Pernambuco
(Itep), seguindo trés etapas de validacdo: Analise de Completude, Anélise de
Consisténcia e Analise Estatistica da Precisdo Planimétrica, e assim o conjunto de
dados foi apresentado de forma digital e gratuita, permitindo o acesso e download de
todo conteudo.

Os materiais disponiveis variam de Ortofotos na escala de 1:5000 e 1:1000,
precisdo altimétrica melhor que 25cm e 10cm, respectivamente, e geracdo de
Modelos Digitais de Terreno (MDT), Modelos Digitais de Elevacdo (MDE) e Imagens
Hipsométricas, todo os produtos estédo referenciados no Sistema de Coordenadas
Projetadas UTM SIRGAS 2000, fuso 24S ou 25S.

Senso assim, o PE3D visa atender o setor empresarial, 0 campo académico,
as areas ambientais e o ambiente urbano, eles afirmam que “deve-se ressaltar o

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

publico e o estudo do crescimento urbano nas cidades.

2.3 GEOBIA — ANALISE GEOGRAFICA DE IMAGENS BASEADAS EM OBJETOS

7

GEOBIA é uma abordagem de classificagdo que utiliza objetos para
classificacdo. Ela se difere em especial pelo uso de diferentes técnicas de
processamento de imagens como a segmentacao e a mineracéo de dados.

Essa abordagem tem por objetivo individualizar os alvos contidos na imagem.
Para isso, a técnica de segmentacdo €& empregada para delimitar regides
homogéneas, chamadas de objetos, sobre as quais, usualmente, sdo construidas
uma série de regras para sua classificacao.

De acordo com Platt e Raposa (2008), a GEOBIA tem um excelente potencial
para evoluir e melhorar a precisdo e classificacdo do uso da terra quando
comparada ao método tradicional de pixel a pixel, mesmo com imagens de média
resolucdo. Segundo BLASCHKE et. al. (2014), a GEOBIA € uma evolucdo para 0s
métodos de classificacdo, pois utiliza de ferramentas especificas, softwares,
métodos e diversas regras e linguagem.

Silva et. al. (2017), considera satisfatorio o uso da classificagdo orientada a
objeto em imagens orbitais de média resolucdo espacial, sendo possivel aplicar o

estudo em areas de analises de mudancas de uso e cobertura da terra.

2.3.1 Mineracao de Dados

O mercado em geral como as grandes industrias, empresas comerciais e 0
meio académico trabalham diariamente com uma grande quantidade de dados, e
sentem a necessidade de trabalhar com essas informagfes de forma eficaz e &gil.
As técnicas de mineragdo de dados tornam-se um atrativo pois possuem um
excelente potencial para transformar uma grande quantidade de dados em
informacdes uteis, aumentando a capacidade de andlise 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 informacdo util a sociedade. Dessa forma é possivel
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observar que as técnicas de mineracao de dados sao cruciais para 0 manejo com as
imagens e assim realizar a extracdo da informacéao.

A mineracdo de dados € um processo que tem como finalidade descobrir
padrbes contidos em vastos conjuntos de dados. Bento (2017) afirma que, a
mineracdo de dados consiste em trabalhar dados brutos em um formato mais
apropriado para analises, que sdo divididos em pré-processamento e pos-
processamento. Ainda segundo o autor, o pré-processamento dos dados consiste na
fusdo dos dados, limpeza para remocdo dos ruidos, observagbes duplicadas,
selecdo de registros e caracteristicas importantes para a mineracdo, enquanto o
poOs-processamento assegura que os resultados validos e Gteis sejam considerados.

Segundo Korting (2009), a utilizacdo da mineracdo de dados aumenta o
potencial de analises e aplicacdes de dados provenientes do sensoriamento remoto,
facilitando estudos em areas urbanas que possuem a dificuldade de distinguir a
diferenca entre os alvos, 0 que necessita da utilizacdo de técnicas mais aprimoradas
para extracdo dos dados.

Segundo Souza (2012), € fundamental conhecer os tipos de variaveis
envolvidas e a inteligibilidade do modelo de conhecimento gerado, e assim definir a
forma de aprendizado do algoritmo, é possivel optar pelos modelos: Supervisionado,
onde o modelo de conhecimento é abstraido a partir de um conjunto de treinamento
e avaliado a partir do conjunto de teste, e Nao-Supervisionado, onde nao existe a
informacdo de saida desejada, e os algoritmos partem dos dados procurando
estabelecer relacdes entre si.

Com os dados preparados podemos utilizar diversos modelos derivados da
mineracdo dados, como: métodos baseados em redes neurais, métodos estatisticos
e arvores de decisdo (BENTO, 2017; RUIZ, 2017; SOUZA, 2012).

2.3.2 Classificagéo por Arvore de Decisdo

A é&rvore de decisdo € um algoritmo que pode ser utilizada na mineracdo de
dados, assim como, possibilitando realizar a classificagdo. De acordo com
Basgalupp (2010), a classificacdo pode ser entendida como uma tarefa de aprender
uma funcéo denominada alvo f que mapeia um conjunto de atributos denominado x.

Souza (2012) explica que, a arvore de decisao (Figura 1) pode ser constituida

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

e cada no-folha ou né terminal possui um rotulo da classe.

Figura 1 — Modelo de uma &rvore de deciséo

Ramo

Terminal

. Terminal
Terminal

Terminal

Fonte: A Autora, 2020.

O no superior € a raiz da arvore, 0s noés internos representam uma decisao
que recaira sobre os atributos, eles passam pelos ramos que saem de um no-
interno, os ramos sdo os valores de atributos naquele n6 e o terminal (folha) recebe
o rotulo que é o nome da classe definida. Para estruturar a arvore de decisédo é
necessario que o usuario tenha um nivel de conhecimento sobre os atributos e que
defina previamente suas classes.

Ainda segundo Basgalupp (2010), o numero de arvores de decisdo possiveis
para um determinado problema pode ser estruturado de muitas maneiras, 0 nimero
de possibilidades cresce fatorialmente a medida que o niumero de atributos aumenta,
logo, é impraticavel esperar uma estrutura de arvore de decisao otima.

Diversos trabalhos comprovam o bom desempenho da utilizacdo de arvores

de decisdo em classificacbes de imagens, como: Ruiz (2017), Bento (2017), Souza
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(2012). Bento (2017), afirma que, as principais vantagens do uso de arvores de
deciséo na classificacdo de imagens residem na eficiéncia em questdo de tempo de
processamento para lidar com um extenso ndmero de dados e o fornecimento de

uma forma intuitiva de analisar os resultados.

2.4 TRANSFORMACAO IHS

A representacdo do espaco RGB é definida por trés quantidades de cores
primarias, o Red (Vermelho), Green (Verde) e Blue (Azul), porém existe o espaco de
cores conhecido por IHS (Intensity, Hue, Saturation), onde € uma transformacéo e
uma forma alternativa do espaco de cores RGB. Nesse espaco, as cores sao
definidas por atributos, sendo elas Intensidade, Matiz e Saturacdo. O problema das
imagens coloridas RGB é que o0s ajustes das cores que sdo feitos nos monitores,
através de manipulagbes de ganho e brilho aplicados a cada cor basica, alteram
simultaneamente os valores de intensidade, matiz e saturagao, prejudicando assim,
0 processo de andlise visual dos objetos presentes na imagem (Dutra e Meneses,
1986, 1987).

O IHS apresenta diversas vantagens em relagdo ao espaco de cores RGB,
segundo Crosta (1992), tem a vantagem de apresentar as cores de uma maneira
mais proxima a utilizada pelo sistema de visdo humana.

Santos et. al. (2010), explica que, o sistema IHS possui um controle individual
de seus componentes e 0s seus trés parametros podem ser analisados e
modificados separadamente.

Ainda segundo o autor, matiz € 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 responsavel pela sensacéo de brilho sobre o olho humano, ela esta
relacionada a quantidade de energia total envolvida em todos os comprimentos de
onda, equivale a visualizar uma cena colorida, porém com uma viséo preto e branco,
ela é independente dos atributos saturacdo e matiz que sdo atributos de cor; a
saturacédo 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
saturacdo 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 INDICES DE VEGETACAO

As regides do visivel e do infravermelho proximo sdo muito utilizados para
analisar propriedades espectrais da vegetacao, explorando parametros biofisicos da
cobertura vegetal, a partir da utilizacdo de indices de vegetacdo. O trabalho vai
abordar dois indices que utilizam a banda do visivel: i) Green-Red Vegetation Index
(GRVI); 11) Visible Atmospherically Resistant (VARI).

O GRVI é um indice utilizado para distinguir classes de ocupacdo do solo,
sendo um 6timo indicador para a presenca de vegetacao. Segundo Oliveira (2019), o
calculo do indice GRVI pode ser realizado a partir da seguinte formula:

Green — Red
] +b (1)

GRVI =
¢ [Green + Red

O VARI é um indice de vegetacdo utilizado para medir o estresse da

vegetacao. O indice é calculado da seguinte forma:

(2)

Green — Red
VARI = a ] b

+
Green + Red — Blue

Os resultados adquiridos a partir de indices de vegetacdo sdo numeros
pequenos e fracionarios, para que seja possivel a exposicdo do mesmo no monitor
de video, 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 posi¢ao mais central entre 0 a 255, com objetivo de possibilitar um equilibrio no
realce da imagem (MENEZES & ALMEIDA, 2012).

Os valores utilizados para os indices foram de Silva (2020) do trabalho
intitulado de “Classificagdo da cobertura do solo urbano utilizando imagens aéreas,
produtos LIiDAR, indices de vegetagao e razdo de bandas”, onde a autora a partir de
testes utilizou os valores de 10 e 50, respectivamente para (a) e (b), valores esses

gue melhor se enquadraram para a visualizacéo.
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2.6 VETORIZACAO MANUAL

A vetorizagdo tem como objetivo extrair informagdes da imagem. A
vetorizacdo do trabalho foi disponibilizada pela COMPESA, e para que O
procedimento seja feito existe um fluxo que deve ser seguido.

Diferente da divisdo geografica ja conhecida nas bibliografias, a COMPESA a
partir de seus interesses em relacdo a areas de abastecimento de agua tem sua
propria divisdo administrativa. Incialmente elas partem da divisdo da Diretoria,
definidas por duas Diretorias, a Diretoria Regional da Metropolitana (DRM) e a
Diretoria Regional do Interior (DRI). A DRM contempla toda a regidao metropolitana
do Recife, enquanto a DRI contempla as regides do agreste e sertdo. A geréncia é
responsavel por administrar as localidades, onde as localidades sdo divisbes
administrativas criadas considerando-se a operacédo de distribuicdo de agua e coleta
de esgoto da regido, podendo pertencer a mais de um municipio, dentro de cada
localidade existem os setores comerciais, que sao porc¢des das localidades.

A partir das divisbes realizadas o procedimento de vetorizacdo € iniciado,
cada técnico €é responsavel por uma localidade e consequentemente por um setor e
assim deve-se iniciar o processo de vetorizacao, a partir de delimitacdo de quadras,
logradouros e lotes, dessa maneira gerando o material que € salvo no Banco de
Dados Geoespaciais e pode servir para diversos projetos da empresa. Na Figura 2 é

possivel observar o fluxo para definicdo e geracdo da cartografia.

Figura 2 — Fluxo de produc¢éo do geoprocessamento

' i A Definicao da
Jiretera > Beisiga ~ | Localidade
7 L ) )
\/
Produto — .
processado e Vetorizagao
salvo na - das quadras, | _ Definicao do
— i logradouros e | Setor

Compesa | lotes I J

Fonte: A Autora, 2020.
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Essa € uma forma de comparar como o0 processo de segmentacdo e
vetorizacdo manual podem trazer resultados diferentes na definicdo de
agrupamentos de alvos homogéneos. Na Figura 3 é possivel visualizar as fei¢cdes de

quadra e lote vetorizadas manualmente em uma area da imagem.

Figura 3 — Fei¢des quadras e lotes

Fonte: Autora, 2020.

As quadras sdo definidas por conjuntos de lotes, que agrupadas em um
poligono definem os limites da quadra, enquanto que os lotes sdo definidos pelas

areas dos imoveis. As feicbes do loteamento podem ser vistas na Figura 4.



Figura 4 — Fei¢Bes do loteamento

Fonte: A Autora, 2020.
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3 AREA DE ESTUDO

A éarea teste estd localizada em Caruaru, Pernambuco e foi delimitada
considerando alguns aspectos da regido, o ponto analisado foi a diversidade dos
alvos na articulagdo para que fossem capazes de serem distinguidos ao olho
humano (Figura 5). A importancia de aplicar a area teste em um ambiente urbano é
que existe uma significativa heterogeneidade no uso e ocupacdo do solo. Logo,

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

Figura 5 — Mapa da area de estudo
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A éarea é caracterizada por um ambiente urbano, chamada de éarea de
loteamento, que tem por caracteristica ter um crescimento ordenado quanto a sua
urbanizacdo, com presenca de imodveis residenciais onde a maioria € caracterizada
por casas, contém logradouros asfaltados, uma por¢cédo de area verde e area de solo
exposto. Além disso, as areas no entorno do loteamento também serédo
considerados no estudo, visto que mostra outras caracteristicas como a vegetacao

mais densa.
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4 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo sera descrito os dados utilizados, os softwares e aplicativos,

como também os procedimentos metodologicos na realizacéo do trabalho.

4.1 MATERIAL

Abaixo sera 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 Municipio de Caruaru em formato GeoTIFF com escala de
1:5000, resolucéo espacial de 50cm, resolucdo 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
Municipio de Caruaru, no formato shapefile (.shp) adquiridos da base
vetorial disponibilizada gratuitamente pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE).

2. A vetorizacao das feicbes da imagem foram adquiridas da Companhia
Pernambucana de Saneamento (COMPESA), disponibilizadas pela
Geréncia de Cadastro e Geoprocessamento (GCG) que é responsavel
por realizar as definicdes das feicbes da imagem a partir de vetores

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

Abaixo sera apresentado todos os Softwares e Aplicativos necessarios e
fundamentais para o desenvolvimento do trabalho.

41.2.1 TerraView e GeoDMA

O TerraView é um aplicativo desenvolvido a partir de uma biblioteca de
software de geoprocessamento aberta chamada TerralLib, construido pelo Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais — INPE, que tem como objetivo apoiar o
desenvolvimento de aplicativos geograficos personalizados. O TerraView € um
visualizador de dados geograficos que permite uma andlise avancada de dados
vetoriais e matriciais, onde esses dados podem ser armazenados em um Sistema de
Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD). O TerraView tem o0s seguintes
objetivos principais:

a) Ser um aplicativo de facil utilizagdo, com recursos de visualizacao e analises
de dados;

b) Demonstrar a utilizac&do da biblioteca do TerraLib.

E importante ressaltar que, o aplicativo TerraView apenas manipula os dados
existentes, ou seja, ele ndo permite que sejam feitas construcbes de dados
geograficos. O TerraView tem como uma das suas funcdes gerenciar o banco de
dados e manipular as imagens, enquanto que a ferramenta GeoDMA realiza todo o
processo necessario para que seja feito a classificagdo da imagem.

Na Figura 6 é possivel visualizar o fluxograma das etapas realizadas. Korting
et. al. (2009), apresenta uma visualizagdo mais detalhada do diagrama e do

funcionamento do GeoDMA junto ao TerraView.



Figura 6 — Diagrama de blocos do processamento
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Fonte: A Autora, 2020.
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O Geographical Data Mining Analyst conhecido como GeoDMA é um plugin

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

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

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

atividades principais:

e Segmentacao;

e Extracdo de atributos;

e Visualizacéo de atributos;
e Classificacéo;

e Visualizacéo.

4.1.2.2 Spring

7

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

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

parceiros, que possui a funcionalidade de um SIG (Sistema de Informacgbes
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Geograficas) com funcbes de processamento de imagens, analises espaciais,
modelagens de terreno e entre outros.
Os objetivos principais do software é possibilitar as seguintes atividades:
e Construcdo de um Sistema de Informacdo Geografica de répida

aprendizagem, acessivel e possivel de aplicar em diversas éreas de estudo;
e Unificacdo de um ambiente de Geoprocessamento e Sensoriamento remoto.

4.2 METODOS

Abaixo sera apresentado cada método necessério para o desenvolvimento do

trabalho, detalhando todo o processo.

4.2.1 Definicdo da Classes

Para a definicdo das classes (Figura 7), foi realizada uma prévia analise visual
das caracteristicas da area.

A area do loteamento possui quatro classes visivelmente marcantes, as areas
construidas caracterizadas por edificacfes e estradas e as areas ndo construidas,
caracterizadas por vegetacao e solo exposto.

As quadras séo definidas a partir de agrupamento de lotes, definidas pelos
telhados e junto a isso tem-se 0s segmentos das estradas, que possibilitam melhorar
a definicdo das quadras. Essas classes foram definidas para melhor caracterizar o

ambiente de estudo.



28

Figura 7 — Classes
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Fonte: A Autora, 2020.

4.2.2 Transformacao IHS

Para realizar a transformacéo IHS, foram utilizadas as trés bandas da faixa do
visivel da imagem adquirida, sendo elas a R (red), G (green) e B (blue), o resultado
esperado € que cada pixel da imagem ira possuir algo correspondente ao espaco
IHS. Logo, obtendo o resultado procurou-se analisar o histograma da imagem, pois o0
mesmo pode ser Util, devido que, é possivel descrever a distribuicdo dos niveis de
cinza da imagem.

O histograma indica a qualidade da imagem quanto aos contrastes e
intensidade luminosidade. E possivel perceber que na Figura 8, o histograma de |
(intensidade), responsavel pela sensacéo de brilho, apresenta um alto contraste e
por ter uma boa distribuicdo no seu histograma sua luminosidade ndo esta
caracterizada nem como alta (clara) ou baixa (escura). Enquanto que na Figura 9, H
(Hue — Matiz) e na Figura 10, S (Saturagao) possuem pouco contraste e uma baixa

luminosidade.
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il

Figura 8 — Histograma |

|

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 Segmentacao

Para visualizar e manusear a imagem no software TerraView, é necessario
criar um banco de dados e dessa forma importar a imagem para o software. Através
da ferramenta GeoDMA que realiza o processo de classificacao.

A primeira etapa para aplicacdo da GEOBIA é segmentar a imagem. Segundo
Paulo et. al (2012), a segmentacdo produz representacdes vetoriais, que Sao
geradas a partir dos pixels com respostas semelhantes. Ou seja, a imagem sera
dividida por regifes, essas regibes sdo conjuntos de pixels contiguos que se
apresentam uniformemente na imagem. O mesmo autor afirma que a qualidade
desse agrupamento depende da técnica utilizada, dos parametros que séo definidos
pelo usuario e das caracteristicas das bandas disponiveis na imagem.

Para realizar a segmentacdo é obrigatorio a insercdo de parametros que
controlem o processo, a distancia euclidiana e area minima, a segmentacao foi
realizada a partir do método de crescimento por regides. A avaliacdo de similaridade
entre os pixels é feita através da distancia euclidiana, ela é o pardmetro de anélise
do método de crescimento por regifes disponivel no GeoDMA. Esse parametro
define se dois pixels serdo agregados em uma regido a partir da distancia que foi
definida, um valor baixo significa que o algoritmo criara regides com pouca
variabilidade, enquanto que, se os valores forem altos, as regides terdo mais
variabilidade no tocante ao nivel de cinza.

O parametro chamado de area minima define qual sera a menor area que
sera criada, se algum objeto inicialmente for menor que o definido pelo usuario,
entdo ele serd unido com algum vizinho. Ambos os paramentos devem ser testados
a partir de combinacBes até que seja encontrado o melhor posicionamento da

imagem. Os valores utilizados para os parametros da segmentacao foram:
Area Minima = 10
Distancia Euclidiana = 20
4.2.2.2 Classificacdo por Arvore de Deciso

A extracdo de atributos permite que sejam obtidos vérios atributos dos

objetos, como as caracteristicas espectrais e espaciais. A extracdo 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 extraimos esses atributos
podemos visualizar os mesmos a partir de graficos de dispersdo, onde podemos
correlacionar os atributos e assim visualizar a separabilidades dos dados.

No GeoDMA, os atributos espaciais, sdo derivados a partir de poligonos,
assim como os atributos espectrais, que podem ser combinados com informacdes
espaciais, possuindo a nomenclatura rp. Além desses, ainda existem atributos que
podem ser extraidos a partir de células, como também atributos para analises
multitemporais. Para o trabalho ndo serd necessario a utilizacdo dos atributos tipo
célula e multitemporais.

Uma vez que a etapa de extracdo de atributos seja realizada, sao
selecionadas amostras para o0 processo de classificagdo. Para realizar a
classificacdo supervisionada € necessario que 0 usuario selecione amostras que
representem determinadas classes presentes na imagem.

O treinamento € o processo em que as amostras sdo selecionas e atribuidas
a uma determinada classe definida pelo usuario, ou seja, sao selecionados 0s
objetos e associamos 0s mesmos as classes criadas. Foram criados quatro tipos de
classes: Estradas, Solo Exposto, Vegetacdo e Telhados (Tabela 1). Os atributos
considerados para realizar a extracdo foram relacionados a cor, forma, textura e

além de outros atributos visuais.

Tabela 1 — Classes Definidas
Nome da Classe

Estrada

Solo Exposto

Vegetacgao

Telhados

Fonte: A Autora, 2020.

Realizada a etapa de treinamento, segue-se para a etapa de classificagéo,
nela incluimos todos os atributos que foram extraidos e as amostras para a
classificagcdo. Um dos parametros necessarios que € solicitado pelo software é para
a classificacdo através da arvore de decisdo chamado de “numero minimo de

objetos por folha”. Esse paradmetro indica o limite de objetos (segmentos) que
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estardo na folha para que a mesma seja compreendida como valida durante a etapa
de treinamento, esse parametro ndo previne de forma direta problemas na
classificagao.

A partir disso, o software retorna a arvore de deciséo, criada a partir de todo o
processamento feito pelo usuario, dessa forma o usuario valida o modelo, e tem
como entender os limiares utilizados para classificacdo. Korting et. al. (2009), afirma
que, a utilizacdo do GeoDMA é uma vantagem para o processo de extragao,
normalizagdo e armazenamento dos atributos dos dados devido a sua facilidade, e

gue posteriormente podem ser utilizados em outras analises.
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5 DESCRICAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sera feito a discussdo dos resultados e a analise dos principais

fatores que facilitaram ou dificultaram a aplicacéo.

5.1 AVALIACAO DO EMPILHAMENTO

A imagem IHS permitiu destacar os alvos de interesse, estradas, telhados e
vegetacdo, quando empilhados com os indices, foi possivel destacar melhor cada
informagao. O objetivo de realizar o empilhamento foi unir as informagdes da
imagem IHS com os indices GRVI e VARI e assim proporcionar uma melhora na
visualizacéo dos alvos.

Abaixo é possivel visualizar a Figura 11, a mesma apresenta apenas a
imagem IHS visualizada nos canais RGB respectivamente, é possivel perceber que
a imagem destaca alvos como vegetacdo mais densa, caracterizada pela cor verde,
0 solo exposto e alguns alvos de telhado apresentam cores proximas, 0 que
dificultaria o processo de classificacdo, e os alvos das estradas apresentam a cor
em um tom diferente das demais, 0 que ajudaria a ndo gerar davida para classificar

e coletar as amostras.

Figura 11 — Imagem IHS antes do empilhamento com indices

Fonte: A Autora, 2020.

Com a utilizacdo dos indices de vegetacao, foi possivel destacar alvos de
interesse para a classificacdo, em especial os telhados e a vegetagao, podemos
perceber o destaque da vegetacdo mais densa e dos telhados no indice GRVI e um

pouco destaque para os telhados no indice VARI.
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Segundo Silva (2020), os indices VARI e GRVI ndo sédo potenciais para a
identificacdo da vegetacdo intraurbana, porém, o GRVI apresenta uma melhor
identificacdo dos alvos como sendo cobertura edificacional, destacando para objetos
do tipo telhado de ceramica, enquanto que o VARI para o tipo telhado de ceramica

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

Figura 12 — indice GRVI Figura 13 — indice VARI

Fonte: A Autora, 2020.

Fonte: A Autora, 2020.

Porém quando realizado o empilhamento da imagem IHS com os indices de
vegetacio, é notavel uma melhora na visualizac&o e destaque dos alvos. E possivel
perceber que o solo exposto se caracterizou de maneira uniforme em toda a area, a
vegetacdo mais densa localizada na regido direita da imagem permaneceu

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

Figura 14 — Imagem IHS com indices

TR

Font: A Autora, 2020.
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O mesmo ocorre com a imagem Original, a mesma quando empilhada com os
indices apresenta uma melhora nos destaques dos alvos, principalmente na
vegetacdo. E possivel notar que alguns alvos apresentam semelhanca no seu nivel
de cinza, logradouros e solo exposto, o que poderia dificultar o processo de

classificacao.

Figura 15 — Imagem Original com indices

Fonte: Autora, 2020.

5.2 AVALIACAO DA VETORIZACAO VS. SEGMENTACAO

O processo da segmentacdo foi realizado utilizando os mesmos parametros
da distancia euclidiana e da area minima para ambas as imagens, porém ainda é
possivel visualizar diferencas entre ambas, isso ocorre, pois, a segmentacao € Unica
para cada imagem, é possivel notar as diferencas pelos casos como presenca de
super segmentacéo em alguns alvos e sub-segmentacdo em outros.

E possivel notar grandes diferencas entre as segmentacdes obtidas entre as
duas imagens, o primeiro destaque vai para a segmentacao da vegetacéo e do solo
exposto da imagem original. E possivel observar que as imagens possuem
diferencas nitidas em relagdo a essas classes quando segmentadas, tendo a
primeira uma presenca de super segmentacdo nos alvos. Vale ressaltar que a
segmentacao realizada por crescimento de regifes utilizou os mesmos valores de
distancia euclidiana e area minima para ambas as imagens.

Os logradouros na imagem IHS n&do tiveram muita presenca de super
segmentagao, enquanto que a imagem original possui mais presenca de segmentos

nas regioes dos logradouros. A presenca de uma super segmentacdo pode gerar
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melhorias para o trabalho, tendo em vista que, existirdo mais alvos definidos e com
isso a possibilidade de evitar a associacdo de alvos a classes a quais eles nao
pertencem.

E possivel notar que na Gltima imagem IHS da Tabela 2, existe um trecho da
quadra que nédo 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 n&o ficou bem definido pelo segmento.
As trés imagens apresentadas em diferentes trechos da &area apresentam
ocorréncias de “buracos” na segmentacao, principalmente nos alvos das quadras.
Para os casos dos alvos que ndo ficaram bem definidos pelos segmentos, é
provavel que ocorra uma atribuicdo dos alvos a uma classe a qual eles néo

pertencem, pois ambos estdo contidos no mesmo segmento.



Tabela 2 — Segmentacdo da Imagem Original e da Imagem IHS
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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 diferencas encontradas entre a segmentacdo dos lotes, que sdo definidos pela
delimitagéo de telhados e estruturas ao redor do imovel, com a vetorizagdo manual
da Compesa que segue a mesma delimitagdo. A segmentacao apresentou presenca
de super-segmentacao nos alvos dos lotes, € possivel perceber que a sobreposicao
da vetorizacdo com a segmentacdo apresenta a associacdo de alvos que foram
atribuidos a um determinado segmento, porém ndo se enquadra no alvo de
interesse.

A possibilidade para diminuicdo desses segmentos que ndo se enquadram a
delimitacdo dos alvos seria realizar testes nos parametros, afim de encontrar um que

se adeque melhor a proposta.



Tabela 3 — Segmentacao x Vetorizacdo (lotes)

Segmentacéo da Imagem Original x
Vetorizacdo dos lotes

Segmentacéo da Imagem IHS x
Vetorizacdo dos lotes

Sy B Jéﬁ _
J!I 5 jaisg Z;ML '.,5?:
J’z} ﬁﬁ“?ﬂ“ LI ?ﬂ i |

0] et %

i i s - —

Fonte: A Autora, 2020.
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A tabela 4 apresenta a comparacao para as quadras, € possivel perceber que
houve a mesma tendéncia de atribuir alvos ndo pertencentes a classe de interesse,
porém diferente do que ocorreu com os lotes, os segmentos das quadras ndo se
enquadraram bem as vetorizagdes, presenca de “buracos” sdo constantes em
ambas as imagens, isso dificulta o processo de classificacéo, visto que no momento
da atribuicdo, alguns alvos diferentes podem ser atribuidos a mesma classe.

Podemos notar que os alvos onde os “buracos” sao recorrentes, sao trechos
de estradas e solo exposto, a resposta espectral dos alvos por serem semelhantes
podem ter contribuido para a atribuicho dos segmentos com os dois alvos,
resultando em um enquadramento diferente da realidade.

E importante ressaltar que a segmentacdo delimitou copas de arvores que
estdo presentes entre os lotes, a visualizagcdo desses alvos pela imagem sao
pequenas, o que gera dificuldade ao usuério de nota-las, porém com a segmentacao
foi possivel obter a delimitacdo desses alvos e atribuir mais amostras para a

classificagao.
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Tabela 4 — Segmentacdo x Vetorizacdo (quadras)

Segmentacédo da Imagem Original x Segmentacédo da Imagem IHS x
Vetorizacdo das quadras Vetorizacdo das quadras

P o ‘h : -

4]

Fonte: A Autora, 2020.
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5.3 AVALIACAO DA CLASSIFICACAO

E importante avaliar as diferencas entre a classificacdo da imagem original
com a imagem IHS, afim de observar as diferencas entre os resultados e avaliar se
houve uma melhoria para o processo de extracdo dos alvos e conseguentemente
sua classificacdo. Nas Figuras 16 e 17 é possivel observar a imagem original e a
imagem com a transformagéo IHS, ambas com empilhamento junto aos indices de
vegetacdo, vale ressaltar que a classificacdo sera gerada a partir de todas as

camadas auxiliares inseridas em uma so imagem.

_Figura 16 — Imagem Original Empilhada

Fonte: A Autora, 2020.

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

imagem. A imagem original € mostrada na Figura 18.
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As tabelas possuem um campo intitulado de amostra de poligonos, cada
guantidade estd associada a uma classe, ou seja, para a tabela 5 da imagem
original, a classe Estrada teve 118 amostras coletadas, onde 70 ser&o utilizadas
para treinamento e 48 para testes, 0 mesmo acontece para as outras classes, Solo
Exposto com 137 amostras, Telhados com 514 e Vegetacdo com 142 amostras.
Esses valores sao distribuidos pelo proprio software, buscando uma proporcdo de

60% para treinamento e 40% para teste da arvore de classificacao.

Tabela 5 — Classes e Amostras coletadas da Imagem Original

Nome da Classe Amostra de
Poligonos
Estrada (70/48)
Solo Exposto (81/56)
Telhados (310/204)
Vegetacdo (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 Vegetacdo 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,

engquanto que a imagem IHS néo teve o mesmo resultado de super-segmentacao

Tabela 6 — Classes e Amostras coletadas da Imagem IHS

Nome da Classe Amostra de
Poligonos
Estrada (65/43)
Solo Exposto (79/59)
Telhados (298/199)
Vegetacdo (77/52)

Fonte: A Autora, 2020.
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___Figura 18 — Imagem Original

E possivel observar pela Tabela 7 que as classes de Telhado em ambas as
imagens ficaram visualmente bem definidas na classificacdo, 0 mesmo ocorre para a
classe de Estradas. O segmento da mesma ficou bem definida, porém é possivel
perceber que existem alguns “buracos” na classificagdo, onde trechos da classe
Estrada ficaram atribuidas a outras classes, como solo exposto e vegetacgdo, é
possivel notar que isso ocorre com mais frequéncia em ambas as imagens.

A atribuicdo principalmente do solo exposto e da estrada em alvos com
classes que ndo pertencem a elas, deve-se ao fato de que, no processo de
segmentacao, as delimitagdes de quadras apresentaram diversos “buracos”, tanto

na imagem original, quanto na imagem IHS.
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Tabela 7 — Classificacao

Fonte: A Autora, 2020.
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Como ja mencionado, a etapa de segmentacao pode ser uma das principais
causadoras da atribuicdo de um alvo a uma classe a qual ela ndo pertence, dado
que, a segmentacao pode agrupar alvos diferentes ao mesmo segmento.

Uma forma de avaliar a qualidade dos resulltados obtidos é por meio da
matriz de confuséo, Tabelas 8 e 9 . A matriz correlaciona as informacdes dos dados
verdadeiros, ou seja, um conjunto de amostras que foram utilizadas no treinamento,
com os dados finais que sdo os classificados. A partir da matriz de confuséo, foi
possivel analisar as melhores e piores classes classificadas, 0os erros de omissao
(EO) gue situa-se na linha da matriz de confusdo e mede a acuracia da classificacao
e os erros de comissao (EC) situa-se na coluna da matriz de confusdo que mede a
confiabilidade de uma classe corresponder a verdade.

E possivel analisar que a partir da Tabela 8 as classes Telhados e Vegetacio
obtiveram uma boa classificacdo, 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 nao foram atribuidas a ela. O mesmo ocorre na
classe Vegetacdo, das 57 amostras e 50 foram verdadeiramente pertecentes a
classe, enquanto que 7 amostras nao foram atribuidas a ela.

Para analisar a acuracia da classificacéo, foi utilizado o calculo para os erros
de omissdo, que apresentaram os valores de Estrada 35,89%, Solo Exposto de
30,76%, Telhados 4,85% e Vegetacdo 9,09%. Enquanto que para calcular a
confiabilidade de uma classe estar corretamente classificada, foi a partir do calculo
dos erros de comissdo, cada classe correspondeu ao seguinte valor, Estrada
47,92%, Solo Exposto 19,64%, Telhados 3,92% e Vegetacado 12,28%.

A exatiddo 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 namero total da validacdo, 365. A
exatidao global vai resultar em 79,72%. Segundo Meneses et. al. (2012), a exatidao

global pode variar em uma escala de 0 a 100%.



Tabela 8 — Matriz de confuséo da Imagem Original
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- Estrada | Solo Exposto | Telhados | Vegetagcdo | 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
Vegetacao 1 5 1 50 57 9,09 12,28
Total 39 65 206 55 365

Fonte: A Autora, 2020.

Os resultados da imagem IHS s&o possiveis de serem observados pela
Tabela 9, é possivel analisar que as classes Telhados e Vegetagdo obtiveram uma
boa classificacdo, observando a diagonal da matriz a classe Telhados teve 198
amostras coletadas, onde 176 verdadeiramente pertencem a classe e apenas 22
amostras nédo foram atribuidas, Vegetacdo teve 36 amostras verdadeiramente
pertecentes a classe de um total de 52, ou seja, apenas 16 amostras ndo foram
atribuidas a ela.

Para analisar a acuracia da classificacéo, foi utilizado o calculo para os erros
de omissdo, que apresentaram os valores de Estrada 64,00%, Solo Exposto de
34,21%, Telhados 19,63% e Vegetacdo 48,57%. Enquanto que para calcular a
confiabilidade de uma classe estar verdadeiramente classificada, foi a partir do
calculo dos erros de comisséo, cada classe correspondeu ao seguinte valor, Estrada
79,07%, Solo Exposto 57,62%, Telhados 11,11% e Vegetacao 30,77%.

A exatidéo global foi calculada pela soma dos elementos da diagonal principal
(246) dividida pelo numero total da validagédo (352), resultando em uma exatidao
global de 69,89%.

Tabela 9 — Matriz de confus&o da Imagem IHS Contrastada

- Estrada | Solo Exposto | Telhados | Vegetacdo | 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
Vegetacao 1 9 6 36 52 48,57 | 30,77
Total 25 38 219 70 352 - -

Fonte: A Autora, 2020.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A extracao de alvos em ambiente urbano é uma aplicacdo complexa, devido a
heterogeneidade do ambiente, onde é possivel ser visualizado os detalhes a partir
de imagens de alta resolucéo, porém nédo sao suficientes para o reconhecimento dos
padrées que sdo utilizados para definir os limites das classes dos alvos pois existem
semelhancas entre os alvos e as diferecas podem ser sutis. Portanto, o uso de
Imagens auxiliares ajudam a discriminar os alvos urbanos.

A COMPESA utiliza as imagens de alta resolucdo para extrair de maneira
manual as informacdes dos alvos urbanos e assim gerar material cartografico para
as necessidades da empresa.

O trabalho procurou estudar as contribuicdes possiveis do uso de imagens
aereas na faixa do visivel, proveniente do PE3D, utilizando indices e transformacao
de imagens para a classificacdo do ambiente urbano. Os resultados apresentaram
que: i) a transformacéo IHS aplicada a imagem de alta resolucdo, além de realcar as
classes de interesse, vegetacdo, estradas, telhados e solo exposto, quando
empilhadas manteve o resultado, apresentando uma boa visbilidade dos alvos ii) o
potencial do uso dos indices VARI e GRVI para a identificacdo de alvos do tipo
telhados, onde esses alvos foram realgcados quando aplicados os indices; iii)
potencial da utilizacdo de camadas auxiliares junto as imagens para a extracdo das
feicOes, gerando destaque nos alvos de interesse; iv) a classificacdo por arvore de
decisdo quando aplicada nas imagens empilhadas apresenta um potencial para
descriminar as classes.

A imagem original apresentou uma facilidade para a classificagéo, visto que a
mesma teve ocorréncias de super segmentacao, ou seja, um alvo foi delimitado por
mais de um poligono, 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 segmentacdo dos seus alvos, o que dificulta o
processo de coleta de amostras e consequentemente a classificacao.

As camadas auxiliares se mostraram viaveis para a classificacdo do ambiente
urbano, mostrando eu as imagens de alta resolugédo necessitam de usos de outros
atributos, como indices de vegetacéo, para que discrimine melhor os alvos, de modo
que melhore as tomadas de decisdo para geracdo 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 € que o ambiente
urbano tem uma grande variabilidade dos alvos. Outra forma seria realizar
classificacdes 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 segmentagdo precisa alcancar um
nivel em que seus segmentos delimitem bem os alvos.

A metodologia utilizada para ambas as imagens apresentou resultados
satisfatorios, porém, € preciso realizar mais testes que possibilitem a reducdo de
‘ruidos” na etapa da segmentacdo e consequentemente uma melhor classificagao
de modo que evite associacdo de classes a qual os alvos ndo pertencem. A
utlizacéo dos softwares e da imagem sdo beneficas visto que ambas sao gratuitas e

nao geram custos.



50

REFERENCIAS

BASGALUPP, M. P. LEGAL-Tree: Um algoritimo genético multi-objetivo
lexicogréafico para inducéo de arvores de decisdo. 2010. Tese (Doutorado em
Ciéncias de Computacédo e Matematica Computacional) - Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2010.

BENTO, B. M. P. Avaliacédo de classificadores por arvore de decisédo e arvore de
regresséo em cenas urbanas do sensor Wordview-2. 2016. Dissertacdo
(Mestrado em Sensoriamento Remoto) - Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais,
S&o José dos Campos, 2016. p. 140.

BINS, L. S. A. et. al. Satellite Imagery Segmentation: a regions growing approach.
Anais VIl Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento Remoto. Salvador, Brasil, 14-19
abril 1996, INPE, p. 677-680.

BLASCHKE, T. et. al. / ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing
87 (2014). p. 180-191.

CAMARA, G.; SOUZA, R. C. M.; FREITAS, U. M.; GARRIDO, J. Spring: Integrating
remote sensing and GIS by object-oriented data modelling. Computers & Graphics,
Maio-Jun, 1996.

CARVALHO, M. V. A; SILVA, G. F; CRUZ, C. B. M. Pixel individuais tratados como
objetos para a classificacdo da cobertura da terra: integragao entre geobia e
mineracdo de dados geogréficos na regido metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ).
Revista Tamoios, Sdo Gongalo (RJ), ano 14, n. 2, p. 13-24, jul-dez 2018.

COSTA, W. S. Segmentacéado de imagens de sensoriamento remoto baseada em
séries temporais e DTW. 2019. Tese (Doutorado em Computacao Aplicada) -
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, Sao José dos Campos, 2019.

CROSTA, A. P. Processamento Digital de Imagens de Sensoriamento Remoto.
ed. rev. Campinas: IG/Unicamp, 1992. 170p.

D’ALGE, J. C. L. Generalizacao cartografica em sistemas de informacao
geogréfica: aplicacdo aos mapas de vegetacdo da Amazdnia Brasileira. Escola
Politécnica da Universidade de Séo Paulo, Departamento de Engenharia de
Transportes, S&o Paulo-SP, 2007.

DURAN, G. Y. B. N. Estudo da resposta spectral de alvos urbanos com
espectroscopia de reflectancia e imagens de alta resolucéo espacial.
Dissertacdo (Mestrado Geografia e Geociéncias), Universidade Federal de Santa
Maria, Centro de Ciéncias Naturais e Exatas, RS, p. 209, 2014.

FONSECA, L. M. Processamento digital de imagens. Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), p. 105, 2000.

GITELSON, A. A; VINA, A; ARKEBAUER, T. J; RUNDQUIST, D. C; KEYDAN, G;
LEAVITT, B. Remote estimation of leaf area index and green leaf biomass in maize



51

canopies. Geophysical Research Letters, v. 30, n. 5, p.1248, 2003. doi:
10.1029/2002GL016450.

INPE. CGOBT/INPE - Coordenacao-Geral de Observacao da Terra, 2019.
TerraLib/TerraView. Disponivel em: http://www.obt.inpe.br/OBT/assuntos/projetos/
terralib-terraview. Acesso em: 07 ago. 2019.

INPE. SER 301 — Anélise Espacial de Dados Geograficos. Softwares. Disponivel
em: http://www.dpi.inpe.br/cursos/ser301/softwares.html. Acesso em: 12 mai. 2020.

KORTING, T. S; FONSECA, L. M. G; ESCADA, M. |. S; CAMARA, G. GeoDMA -
Um sistema para mineracdo de dados de sensoriamento remoto. Anais XIV
Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Natal, Brasil, 25-30 abril 2009, INPE,
p. 7813-7820.

MENESES, P. R; ALMEIDA, T. Introducé&o ao processamento de imagens de
sensoriamento remote.

MOURA, A. C. M; CARVALHO, G. A; LAENDER, B. T; ROMEIROS, D; CASTRO, M.
T; ROSSI, P. G. G; CERQUEIRA, R. Programa Nacional de Capacitacao das
Cidades, Importacao de arquivos Raster e Vetorial no TerraView. Ministério da
Educacéo -MEC.

MOURA, C. D. G; FREITAS, N. C. A; SILVA, M. P. S. Agentes de Mineracao de
Imagens de Satélite.

OLIVEIRA, R. F. Estimativa da produtividade do algodoeiro a partir de indices
de vegetacédo derivados de imagens orbitais de alta resolucéo espacial.
Dissertagdo (Pés-Graduagdo em Sensoriamento Remoto) — Universidade Federal do
Rio Grande do Sul, Porto Alegre, 2019.

PAULO, M. C. M.; MATHIAS, S. B. B. R. P; LACERDA, M; KORTING, T. S;
FONSECA, L. M. G. Comparacéao dos atributos escolhidos pelo treinamento de
classificadores de arvores de decisdo com selecao de atributos por filtro. Revista
Brasileira de Cartografia, n. XX/YY, 2012.

PINHEIRO, E. S. Imagens com alta resolucdo espacial: novas perpectivas para o
sensoriamento remoto. Espaco & Geografia, v. 6, n. 1, 2003. ISSN: 1516-9375.

PLATT, R. V.; RAPOZA, L. Na evaluation of na object-oriented paradigma for land
use/land cover classification. The Professional Geographer, v.60, p.87-100, 2008.

PRINA, B. Z; TRENTIN, R. Geracé&o de matriz de confuséo a partir de uma
classificagado digital de imagem do ArcGIS. Anais XVII Simposio Brasileiro de
Sensoriamento Remoto — SBSR, Jodo Pessoa-PB, Brasil, 25 a 29 de abril de 2015,
INPE.

RUIZ, P. R. S. Classificacéo da cobertura do solo urbano usando arvores de
decisao a partir de cenas worldview-2 e worldview-3 para diferentes niveis de



52

legenda. Dissertacdo (Mestrado em Sensoriamento Remoto) — Instituto Nacional de
Pesquisas Espacias, Sdo José dos Campos, P. 181, 2017.

SANTOS, A. R.; PELUZIO, T. M. de O.; SAITO, N. S. (Coord). SPRING 5.1.2 passo
a passo: aplicacdes praticas. Alegre, ES: Ciéncias Agrarias Universidade Federal do
Espirito Santo/CAUFES, 2010, 155p.

SILVA, L. C. N.; BACAI, V. M. Classificagcédo orientada a objeto (GEOBIA) aplicada a
analise das alteracdes do uso e cobertura da terra da Bacia Hidrografica do Rio da
Prata em Jardim e Bonito -MS. Geografia (Londrina), v. 26, n.1, p. 5 -18, jan/jun.
2017.

SILVA, M. L. Classificacdo da cobertura do solo urbano utilizando imagens
aéreas, produtos LIDAR, indices de vegetacao e razdo de bandas. Dissertacdo
(Mestrado no Programa de Pés-Graduacédo em Ciéncias Geodésicas e Tecnhologias
da Geoinformacgéo) — Universidade Federal de Pernambuco, Recife, 2020.

WITTEN, I. H; FRANK, E; HALL, M. A. Data mining, practical machine learning
tools and techiniques. 3. ed. 2011.

WOEBBECKE, D. M; MEYER, G. E; VON BARGEN, K; MORTENSEN, D. Plant
species identification, size, and enumeration using machine vision techniques
on near-binary images. Proceedings of SPIE - The International Society for Optical
Engineering. editor / James A. DeShazer ; George E. Meyer ; Boris F. Fyodorov. Vol.
1836 Publ by Int Soc for Optical Engineering, 1993. pp. 208-219.



ANEXO A — PROCESSOS DE EDICAO DA COMPESA

compesa

GERENCIA TECNICA DE CADASTRO - GTC
GISCOMP

Processos de Edigcao por
ArcGIS

Antores: Valter Vitor dos Santos
Anny Karla Goms: Dias

Recife - 2013

53



compesa

SUMARID
LARCGIS.
11. Conceita..
1.2 Formatos de arguive: reconbecides pele ArcGIS.
13 Fermamentas Basicas e z
B . O 8
L33 SHEBOBOE .o roe oo oo ere 2
133 Conexfo comeobancodedndes ... ]
B 1 T PO 10
135 Relaglo (Raldse] ...t st 11
TVETORIZACAD 12
I 12




compesa

Exsmplos: - Tabela GSAN
- GSAN_Intezmagio
o MXD: arquivo que anmazena o mapa, ou sgja, permite visualizar todos os dados
trabalhados em uma 25330 especifica. contendo as instrugdes dos dados trabalhados presentes
em uma determinada pasta. Esse arquivo ndo possui os dados em si: caso os arquives de dados
sejam deslocados para outra pasta ou mesmos renomeados. 0 Aquive de mapa ( mxd) ndo abrira
comretaments.

Os dados geograficos sdo orzanizados sezundo suas semelhancas tematicas e vém
acompanhadoes por uma tabela de ambutos correspondentes aos dados descritives do arquivo
(dados geograficos).

Os formatos de armazenamento de dados espaciais s3o divididos em dois tipos: Vetorial
& tipo Raster que 530 modos de reprasentar 0 25pago por m=io de estruniras geometricas.

No formato vetorial. os dados geograficos s3o representados por:

» Pontos 2 : Ligacdo e Inscricio. Cada ponto € armazenado por um par de coordenadas
(3L.Y). como as Ligagdes, que estio ilustradas na Fizura 1, 2 as Inscriges, na Figura 2
Figura 1: Ligacdes (em verde).

——
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Figura 2: Inscrigdes (em vermslho).

» Lmhzi= : Logradouro. Cada linha & armazenada por dois pares de coordenadas (3.Y).
(L.Y). Na fizura 3 estdo ilustrados logradouros;

« Poligono &: Lote, Quadra, Setor Comercial, Localidade, etc. Cada polizono & um
conjunto de pontos e linhas sucessivos, onde a coordenada do primeiro ponto coincide com a
coordenada do witimo ponto. Na Figura 4 esta ilustrado um poligono de Quadra, e na Figura 5,
poligonos de lotes;
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Figura 4: Quadra (em azal).

No formaro Raster. as informagdes sdo armazenadas por matrizes ou Zrades formadas
por celulas (pixel — menor elemento da mmagem) de tamanho izual e que possusm um
d inado valer, cujo ho ds ina o mivel de dtalh da informacdo. Na Figura
6 & mostrada uma fotozrafia aerea de Santa Cruz do Capibaribe, na Figura 7 esta ilustrada uma
fotozrafia aerea de Ameixas e na Fizura 8 temos uma mmagem de satelite de Gravata.
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Figura 6: Santa Cruz do Capibaribe - 1:1000.
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Figura 8: Gravata — Imagem de Satélite.

by

1.3. Ferramentas Basicas
1.3.1 Rotulo (Label)

E importante a wrilizagdo dos roculos para facilitar a identificagio dos objetos no mapa.

A exibigdo dos campos e definida nas propriedades da camada, clicando com o botdo
direito, indo em “Properties *, e em seguida na aba “Labei: *, na qual temos a opg3o de escolher
o método, que geralmente sera “Labei all the features the same way *, para rotular todos 03
objetos com as mesmas opgdes especificadas. Em “Label flold” dafinimos o texto que aparecera
10s objetos, escolhendo o campo pelos atributos que aparecem na janela, ou criando uma
expressdo, amaves do botdo “Expression .

A expressdo & escrita amaves dos campos da camada, que podem ser escolhidos a partir
de dois cliques na janela “Fields”, junto com operagdes

Para ativar/desativar os roculos basta clicar com o botdo direito na camada e habilitar ou
desablitar a opg3o “Labei Fearure ™.
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1.3.2 Simbalogia

A simbologia vai definir como um dado vai ser visualizade, devendo ser confizurada de
forma a facilitar a inferpretagdo do dade mosmade.

Indo na camada na qual se deseja alterar a simbologia, clicar na mesma com o botdo
direito do mouse, e clicar em “Proprisdades™. Ma aba “Simbolog) ™ temos oo cante direite varios
tipos de confipuragie mostmades (chow) por “Features”, "Cawgories”, “Ouamtities”,
"Chares" e "Muitiple Anributes”.

Como possuimes simbologias padronizadas, ublizames arquives .7 para inseir os
arquives ma simbelogia devemos escolber “show” come “Fegnre:”. Clicar e botdo
“Import”, e na janela que abrira habilitar “Tmporr ymboloey defnirtion fom a loyver fie”, clicar
00 10008 COM UINA Pasta & $etar o caminho até o arguive, come oo exemplo abamko;

uhingjuba arguivoscompartihades\LYR BA4SE BaseCOWPESY \Ligards. hr

Em “Whar do you want to mport” " habilitar "Complese simbology dgffnition” e clicar
em “OK". Abrira uma janela “Import pymbolosy Masching Digios™ onde devemos sslacionar
05 CAMpOs que serdo wsados para definir a simbolopia importada. O “Falwe feld” pam o
exemplo wtilizado acima ¢ o campe “SITCAD”, entde devemos escolber o amibuwio “Sitaagdo
de Cadastre™, que & o campo camespondante, & clicar em “OK . A simbologia aparecera na aba
“Symbaiagy” da janela “Layer Propertier”, devemos clicar em “Aplicar™ e 0K

1.3.2 Conexdo com o banco de dades

A conexde com um banco de dados vai permitir que o ususTio acesss e edite os dados
dispomiveis pelo mesmo. Pama criar uma copesdo com um bance, imicialmente devemos ter
permissdo para acessa-lo, sende essa permissio concedida pelo DEA responsaval

Como exsmplo vamos Crar uma conexdo com o banco GicompTecnicos, para isso
devemos abrr o “Caralog™ e it em “Darabase Conmections ™. Em segnida, deve-se clicar em
“ddd Databate Conmection™.

Ira abir wma janela ma qual “Datebase Piargform™ sexa “SQL Server™, que € o sistema
gerenciadar do bance da dades. “fastance”, local onds se enconfra o banco, sera “Godama”, e
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“dutenticarion Type™ podera ser pelo us3rio lozado (Operating sysiem quthenrticarion) ou pela
autenticacdo do banco de dados (Darabase suthemticarion), caso o tipo escolhidoe seja por
operadar do banco de dados, serd mecessaro preencher os campes de usuario (Tser name) e
senha (Pasnword), de acorde com o “login” de reds do operador.

Em seguida serdo sugeridos os bancos dispontveis na caiza “Derabase”, devendo ser
escolbide “mscomptarnices”, e "0k,

O banco serd criade come “Commection o goima”, recomenda-s2 renomed-lo para
GiscompTécnicos. E com dods cliques podemos abri-lo @ armastar as camadas de interesse para
0 Arcmap, sendo elas oz dmasess "BASE” e “BASE ADMIN™, a camada™ LIGACAD JODN™
& a tabela "LOGRADOURD GSAN

1.3.4 Uniia (Join)

O “Join™ & um recurso gue permite a unide de dods ou mais registros veteriais ou de
tabelas, formandio uma tnica camada.

Para explicar, vamos executar um “Join” emire a camada de lipacio da Base COMPESA
com a @bely do GEAMN. Para isso, deve-se adicionar a tabela GSAN na “Table gf contendes ™, a
tabela esta localizada no banco “GiscompTecnicos™ da maquina “Goiana™.

Com a tabela adicionada, devemes clicar com o botdo dirsito na camada de lizagdo, ir
em “Join and relares ~ & clicar em “Join ", onde abrir a janela “Jein data”.

A jungdo da camada de lipacdo serd por “Jein arributes for a fabie™. O campo 1 pade o
atributo da camada de lipagdo a ser unido com a tabela, meste case usAMOS O CAmpo
“Tdentificador de matricula”. O campo 2 pede a tabela que serd ligada 2 camada, que serd a
tabela do GSAN. No campo 3 deve ser informade o atributo da tabela gue sera ligado a camada
de lizagdo, que serd o “IMOV_ID", lambrando de deixar a caixa de selegdo “ Show the arribuse
rabile gf layers in this lisr™ marcada.

Abaixe do campo 3 existem duas caixas de selecdo, a primein “Eeep all recards”, que
mantem todos 05 campoes da camada, e a sepunda “Eeep anly marching records™, a qual deve
ser selecionada, e val manter apenas os campos da camada correspondentes a abela. Clicando
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no botdo “Faifdate joim”, abrira uma janels com informagdes do “Jain”, onde podemos verificar
58 3 mido sera bem-sucadida, & em sapuida clicar em O

1.3.5 Relagiio (Relate)

Essa fimgdo & semelhante 20 “Join °, tendo comeo diferencial permiti a0 usuinio escalber
qual @abela sera editada ou exibida nos atmibates. Um caso onde a relagdo de tabelas sem
utilizada & na edigie da tabela “LOGRADOURD_GSAN™.

Meste exemple, devemos ter a camada “LIGACAQ JOIN™ e a fabela
LOGRADOURD GSAN pa “Table of comtens ™, estando ambas localizadas oo banco
“GiscompTecnicos™. A partir deum clique com o botdo direim na camada devemos sscolher a
opgdo “Joins and Relates " e clicar em “Relave... "

Em sepuida, na janela que sera aberta, devemos escolher no camps 1 o ambute de
lirag i entre a5 tabelas. Mo campo 2 deve ser escalkida a tabela gue sera relacionada 3 camada,
e case 2 fabela "LOGRADOUED GSAN™. O campe 3 serd o ambuio da tabela
camespandents ao atribute escolhido oo campe 1. Por fim. oo campo 4 deve ser digitado um
name para identificacio da tabela relacionada (Logradouros), e entdo clicar em ~0K.

Para eodifar 2 tabels devemos weleciomar as ligagdes desejadas da camada
“LIGACAQ_JOIN™, em sepuida ir pa tabela de atribatos e clicar oo botde “Relmed Tables ™
na parte superior da tabela, e escolher a tabela que sera sditada (Logradoures). Apos escolhar a
tabela podemos ver que 05 campos selecionades na mesma s30 comespondentes as lizagies
selecionadas anteriorments na camada “LIGACAOQ JOINT™.

Aszim, com a Edigio da tabels atva e o5 dados desajados selacionados, podemes fazer
a edicdo dos campos e salvar posterionmente.
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2. VETORIZACAO
2.1. Logradouro

Para edigdo dos logradouros, deve-s2 clicar na feigdo Logradouro com o botdo direito
em “Edit Features ", e depois em “Start Editing ”. Em seguida, na aba “Create Featres * clica-
se 0o botdo comrespondents a feicio Logradouro = e colocado o primeiro pento no mapa.

O primetro ponto deve ¢ ;ponder a um exmemo do logradouro, e a parr deste ir ate

o fim do mesmo, criando vértices & curvas quando necessanio. A Fizura 1 mostra como devem
ser consctados 05 pontos iniciais, em vermelho, & 0s vertices, em laranja.

Quando o logradouro & finalizado, 0 mesmo apresentara cor vermelha, sendo necessario
o preenchimento dos campos abamxo:

« Tipo - deve constar o tipo do logradouro, como Rua, Travessa, Avenida, Estrada,
Rodovia e afins;

« Tirulo - Sera preenchido com pronomes de tratamsnto, geralmente antecedendo nomes
de pessoas, assim como Padre, Monsenhor, Doutor. Presidents e outros.

« Nome da via - Sera a palavra variavel ou nomss que identificam o logradouro, como
pomes de pessoas, cidades, animais ou quaisquer outro.
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« Womes Complste - Sera a jungdo dos trés campos anteriorss, formando o nome completo
do lozradoura.
A partir do preenchiments dos campos citados, o logradours passard para a cor azal
esiando assim finalizade, come mesta ainda a fisura 1. Devendo tambeém ser veinrizados
lpzradoares onde nio hoaver nome de ma.
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3. HOMOLOGACAO

Para acessar o ambiente de homolopacdo deve-se criar wma comewde com o banco
homelogo, conforme o item 1.1.3, com “fnstance” em Goiana e “Dambese” “bomalogagio™.
0 banco criade aparscerd com ¢ nome “Conmection o godana”, e devera ser renomeado como
“Homologacao.sde™.

Abrinds o banco @ possivel acessar as feigdes a serem inchndas noe MMD, pan isse
deve-se ammasta-las individuaimente, ou pele “Featire Daraser”, par a “Table of Contents™, de
forma que fiquem acima da Base Compesa.

Com todas as feigtes na “Tablk of Contents™ & possivel alterar a simbolozia para melhor
visnalizar a localizaco, e inserir rotulos (Lebels) para facilitar a visualizacio dos amibutos das
feigdes.

Mo caso da camada da logradouras, & possivel desenhar novos & nomes-los a partic da
digio.
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