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RESUMO

No Brasil a falta de planejamento para o crescimento das cidades tem
contribuido para a degradagéo da qualidade ambiental e de vida da populagéo,
principalmente naquelas onde a aglomeragdo humana e de atividades ja atingiu
um nivel considerado.

Embora se acredite na importancia da existéncia e manutengdo da vegetacéo
intra-urbana, o que se constata com grande frequéncia é que essas areas néo
tém apresentado crescimento proporcional e com a mesma intensidade em que
se da o crescimento populacional nas cidades. A falta de organizagdo no
desenvolvimento das cidades gera ambientes urbanos com elevados niveis de
degradagdo, ndo somente porque o planejamento urbano ndo consegue
alcancar o rapido processo de urbanizagdo, mas também porque se observa
um desinteresse politico para a criagdo e implementagcao de mecanismos de
combate ao declinio da qualidade de vida no ambiente urbano.

Neste contexto, o sensoriamento remoto se apresenta como uma interessante
alternativa para o monitoramento e controle da cobertura vegetal. As
caracteristicas atuais dos sensores e a disponibilidade dos dados favorecem
este cenario. Este trabalho apresenta uma adaptagcdo da metodologia de
Domingos (2005) e propde a analise de dados oriundos de imagens de satélite
e dados socioecondmicos utilizando, para tanto, técnicas de mineracdo de

dados.






ABSTRACT

In Brazil the lack of city growth planning has been contributing to the
degradation of the environmental quality and population life, mainly in those
where human activity and gathering already reached a considerable level.
Although it is believed in the importance of the existence and maintenance of
the intra-urban vegetation, what is verified with great frequency is that those
areas have not been presenting proportional growth and with the same intensity
of the population growth in the cities.

The lack of organization in the cities development generate urban atmospheres
with high degradation levels, not only because the urban planning doesn't get to
reach the fast urbanization process, but also because a political indifference is
observed on the creation and implementation of combat mechanisms that
decline the life quality in the urban atmosphere.

In this context, the remote sensing becomes an interesting alternative for
vegetable covering control. The current characteristics of the sensor and the
availability of data contribute to this scene. This work presents an adaptation of
Domingos methodology (2005) and it proposes the analysis of satellite images
originated data and socioeconomic data using, as well as data mining

technique.
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CAPITULO 1
INTRODUGAO

A partr dos anos 70 os municipios brasileiros sofreram intensas
transformagdes. A caréncia de politicas eficazes de ordenagdo do
desenvolvimento das cidades e o rapido crescimento das mesmas estao
relacionados, na maioria das vezes, as inumeras consequéncias da
urbanizagdo. A busca pela compreensdo da diversidade dos aspectos do
espaco urbano, relacionados as suas dimensdes fisico-territoriais e seus
habitantes tornou-se uma preocupacgéo para o planejamento e gestao urbana.

Neste sentido, as discussdes relacionadas a qualidade ambiental urbana tém
sido cada vez mais frequentes. Na literatura é facil encontrar citagbes que
consideram a vegetagdo como importante indicador de qualidade ambiental
urbana. No entanto, ha divergéncias conceituais, pois nota-se que termos como
areas verdes, espacos livre, areas de lazer, por exemplo, sao utilizados
indistintamente como sinbnimos para referéncia a presenca de areas de
cobertura vegetal. Embora n&o haja uma definicdo consensual, o termo mais
utilizado para designar a vegetacgéao intra-urbana € “areas verdes”. A Figura 1.1
apresenta uma area verde sob a forma de uma praca bem cuidada no

municipio de Goiania, GO.

Figura 1.1 — Vegetacao intra-urbana apresentada como praga.
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O conhecimento da dinamica da cobertura vegetal nas areas urbanas em seus
aspectos quantitativos e qualitativos € fundamental nos dias atuais ao bem
estar da populacdo e ao desenvolvimento econbémico, social e ambiental de
uma determinada regido. Para tanto, € indispensavel o desenvolvimento de
ferramentas que permitam o monitoramento e a analise de informagdes destas
alteragdes na paisagem de forma sistematizada. No intuito de automatizar e
espacializar tais anadlises, as geotecnologias vém sendo cada vez mais
utilizadas, ja que oferecem elementos que possibilitam subsidiar a dinamica da
analise da cobertura vegetal, viabilizando, assim, o planejamento e a detecgéo
de mudancas ocorridas. Com isso, estudos de métodos referentes a técnicas
que possibilitam a utilizagdo de imagens oriundas de diferentes sensores e sua
posterior integragdo com Sistemas de Informacdes Geograficas (SIG) vém
sendo de suma importancia, visto que tais métodos permitem uma investigagéo
da dindmica da paisagem e o suposta correlagcdo com variaveis sociais e

econdmicas.

1.1 Proposta do trabalho

E intencdo deste trabalho responder as seguintes questdes:

 E possivel extrair a vegetacéo intra-urbana utilizando técnicas de PDI em
imagens que nao apresentem uma resolugéo fina?

e E possivel determinar o estado da vegetacao intra-urbana? A metodologia
proposta € aplicavel?

e E possivel determinar uma relagdo entre o estado da vegetagéo intra-
urbana e dados socioecondmicos utilizando técnicas de mineragédo de dados?
Para responder a estas questdes parte-se das seguintes premissas:

e A cobertura vegetal intra-urbana pode ser observada e quantificada a
partir de imagens de sensoriamento remoto orbital processadas para que
sejam ajustadas as condigbes adequadas a investigagdo em fungdo das

caracteristicas espaciais e espectrais das mesmas.
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e A utilizagdo de um conjunto de imagens de datas diferentes de sensores
orbitais obtidas em periodos de seca e de chuva para determinar se sao
perceptiveis os efeitos sazonais do clima. Este efeito pode ser notado em
imagens de satélite registradas nas estagbes seca e chuvosa. Caso a
cobertura vegetal em questdo esteja recebendo cuidados periodicos, essas
variagdes sazonais devem ser mais suaves do que as da cobertura vegetal que
ndo recebem cuidados artificiais.

Segundo Domingos (2005), o Estado, no papel das prefeituras municipais,
responde pelas areas publicas e se compromete a oferecer ambiente digno a
populacdo. Neste quadro, a Prefeitura Municipal tem o compromisso de zelar
pela conservagao e manutencdo da cobertura vegetal urbana publica. Ja as
areas particulares devem ser mantidas por seus respectivos proprietarios.

Um estudo de caso na cidade de Goiania, GO para o intervalo dos anos de
2008 e 2009 foi elaborado. Este estudo teve como propdsito a verificagao dos
métodos e técnicas propostos, bem como a identificacdo das condi¢cdes atuais
em relacdo a vegetacao existente.

Desta forma, torna-se possivel diagnosticar melhor a situacdo da cidade em
relacdo a sua vegetagao intra-urbana. Com este diagndstico, podem-se definir

indicadores espaciais que tratam da condi¢gdo de manejo da cobertura vegetal.

Este trabalho, portanto, apresenta como o uso das técnicas de processamento
de imagens e mineragao de dados torna possivel levantar questionamentos a
respeito das politicas publicas de manutencdo de areas verdes comuns aos
cidadaos. Esses questionamentos permitem corroborar hipéteses sobre as
relacdes entre o planejamento do crescimento das cidades e a degradagéo da
qualidade ambiental e de vida da populagéo no Brasil.

1.2 Organizagao da monografia

O Capitulo 2 apresenta a revisdo bibliografica dos temas abordados no

trabalho, a pesquisa chave do projeto.
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No Capitulo 3, as técnicas de processamento de imagens utilizadas neste
trabalho s&do apresentadas como fundamentacao tedrica.

Uma descricao da area de estudo € apresentada no Capitulo 4. Detalhes sobre
o0 municipio de Goiania sdo descritos neste capitulo.

O Capitulo 5 apresenta o cenario da mineragdo de dados e as técnicas
utilizadas nesta pesquisa.

No Capitulo 6 €& apresentada a metodologia do trabalho e os materiais
utilizados.

O Capitulo 7 mostra resultados do cruzamento das informagdes geradas pela
metodologia e os dados socioecondmicos.

Finalmente, conclusbes e uma visao geral do trabalho sdo apresentadas no

Capitulo 7.
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CAPITULO 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para a elaboragdo desta pesquisa, alguns trabalhos foram utilizados como

referéncia principal.

A dissertagdo de mestrado pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais de
Paulina Lopes Hoffmann Domingos, APLICACAO DE DADOS DE
SENSORIAMENTO REMOTO ORBITAL DE ALTA RESOLUCAO A ANALISE
DA COBERTURA VEGETAL INTRA-URBANA E SEU ESTADO DE
CONSERVACAO (2005) foi o trabalho utilizado como referéncia principal
porque trata da metodologia de extragcdo da vegetagao e também da analise do
estado de conservagdao de éareas verdes urbanas utilizando imagens de
sensoriamento remoto. Domingos apresenta detalhadamente os métodos

adotados o que facilitou a adaptacdo do método proposto neste trabalho.

Outra pesquisa utilizada foi a Analise de vetores de crescimento para a
quantificacdo das transformacgdes urbanas no municipio de Goiania de Silva,
Ferreira e Boggione do CEFET de Goias, onde os autores apresentam um
cenario da tendéncia de crescimento do municipio de Goiania levando em
consideracdo, diversas variaveis e integrando imagens de sensoriamento

remoto, cartas topograficas e sistemas de informagdes geograficas.

Para o georreferenciamento das imagens foi utilizada a ortofoto de Goiania e
arquivos complementares do MUBDG (Mapa Urbano Basico Digital de
Goiania). Estes dados s&do amplamente discutidos no trabalho de Ferreira,
Nazareno e Macedo do CEFET de Goias. AVALIACAO DA EXATIDAO
CARTOGRAFICA DA ORTOFOTO DIGITAL DO MUNICIPIO DE GOIANIA —
GO.

A conceituagdo que envolve o assunto de vegetagdo intra-urbana é
amplamente discutida por Caporusso e Matias da UNICAMP no trabalho
AREAS VERDES URBANAS: AVALIACAO E PROPOSTA CONCEITUAL.

A utilizacdo de mineragdo de dados em dados geograficos € abordado nos

trabalhos de Vania Bogorny: Uma Linguagem de Consulta para Mineragao de
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Dados em Banco de Dados Geograficos Orientado a Objetos e GEOARM: an
Interoperable Framework to Improve Geographic data Preprocessing and

Spatial Association Rule Mining
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CAPIiTULO 3
PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS DE SENSORIAMENTO
REMOTO

O Processamento Digital de Imagens (PDI) visa fazer a identificacdo e extragcéo
dos dados do sensor, servindo de fonte atualizada de informacgdes para atender
as grandes inovagdes que vém surgindo com o passar dos anos, nas mais
diversas areas.

As técnicas de PDI podem ser divididas em atividades de pré-processamento e
de processamento. Os métodos de pré-processamento preparam a imagem,
adequando-a do ponto de vista geométrico, radiométrico e minorando os
efeitos atmosféricos, enquanto os métodos de processamento realgardo o
comportamento espectral ou textural de um objeto ou fendbmeno.

O PDI tem como objetivo manipular e interpretar os dados, de maneira que
possa melhorar o aspecto visual da imagem. E com isso realgar todas as
informacgdes de interesse para o uso do analista humano e consequentemente
gerar uma gama de aplicagbes. A necessidade de processamento advém do
fato de a imagem conter uma quantidade maior de informag¢des do que o olho
humano conseguiria perceber. (Crosta, 1992).

Véarias sao as formas que podem ser utilizadas para a manipulagdo de
imagens. De um modo geral, podem ser categorizadas em um ou mais
procedimentos que incluem quatro tipos abrangentes de operagdes
computacionais que sdo: a retificagdo e restauracdo de imagens estédo
relacionadas com as operagdes realizadas para corrigir as distorgdes e
degradagdes dos dados de uma imagem, com finalidade de criar uma
representacdo mais fiel da cena.

O realce de imagens inclui os procedimentos aplicados aos dados de uma
imagem com o objetivo de melhorar efetivamente a visualizagdo da cena, para
subsequente interpretagao visual ou digital. Ja a classificacdo de imagens sao
operagdes cuja finalidade é substituir a analise visual dos dados por técnicas
quantitativas de analise automatica, visando a identificacdo das feicbes
presentes na cena. Por fim, as combinagbes de dados (data merging) sao

17



procedimentos utilizados para combinar os dados de uma imagem, referente a
certa area geografica, com outros conjuntos de dados referenciados

geograficamente para a mesma area.

3.1 Mosaico de Imagens

O mosaico de imagens € um produto gerado a partir de técnicas de registro de
imagens. O processo de geragédo é considerado complexo, pois envolve um
conjunto de procedimentos. Inicialmente é feito o registro da imagem de
referéncia com a imagem de ajuste; é obtida em seqiéncia uma imagem
resultante da combinagdo das duas. Assim, podem-se combinar
sucessivamente outras imagens até que seja obtida uma imagem que cubra a
area de interesse.

Alguns autores atentam que para a elaboragcdo de um bom mosaico é
imprescindivel que se tenha um bom registro das cenas e sempre observar as
areas de transicdo entre uma cena e outra, devido as variagbes nas
tonalidades dos niveis de cinza na imagem. Um mosaico de imagens consiste
em uma composi¢ao de imagens adquiridas de diferentes pontos de vista para
construir uma imagem maior, dando uma viséo global da cena.

Define-se mosaico como sendo o conjunto de fotos de escala aproximada, de
uma determinada regido, recortada e montada, técnica e artisticamente de tal
forma a dar a impressao de que todo o conjunto € uma unica fotografia.
Quando se deseja combinar imagens tomadas em épocas diferentes (multi-
temporais), o mosaico de imagens torna-se mais complexo de se elaborar. Pois
devido as mudancgas sazonais, 0 mesmo alvo aparece com forma (cor, formato)
diferente nas imagens a serem registradas.

Um exemplo simples que o analista pode fazer € demarcar a regido préxima as
bordas das duas imagens e escolher a imagem sobre a qual esta regido vai ser
sobreposta, podendo utilizar um rio como a divisdo entre as imagens. Outro
problema a ser observado é a diferenca de iluminagao, isto ocorre mesmo

quando as imagens sdo de um mesmo sensor, pode ser solucionado através
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da equalizagao das imagens. Isto é feito através da identificagdo das médias e
variancias na regido de sobreposicdo e normalizar uma das imagens

considerando a outra como a referéncia.

3.2 Restauragao de Imagens

O objetivo da restauracédo é realcar os detalhes que na imagem aparecem
suavizados. Essas degradacgbes inseridas no processo de formacdo de
imagens atuam como filtros passa-baixas, eliminando ou atenuando o conteudo
em altas frequéncias da cena, responsaveis pelos detalhes da imagem
(Fonseca, 1988). O que temos, portanto, € uma copia borrada da cena.
Aplicando o processo inverso do fenbmeno de degradacao na restauracgao,
obtém-se uma imagem com aspecto realgado.

Os métodos de restauracdo baseiam-se em um modelo de degradacéo,
enquanto que as técnicas de realce sao empiricas e baseiam-se nas limitagcoes
do Sistema Visual Humano (SVH).

3.3 Georreferenciamento e Correcao Geomeétrica

Ao fazer a aquisicao de imagens brutas, geralmente estas contém distor¢gdes
geométricas, que inviabilizam sua utilizagdo como mapa. Dentre as fontes de
distorcbes geométricas estdo a rotagcdo da terra, distor¢bes panorémicas,
curvatura da terra, arrastamento da imagem durante uma varredura, variagéo
de altitude, altitude e velocidade do satélite e outros.

Partindo desse pressuposto, € necessario fazer o uso de técnicas que vao
corrigir geometricamente as imagens escolhidas para o estudo. O
georreferenciamento como corregao geomeétrica € realizado com o objetivo de
eliminar distor¢cdes sistematicas e conferir maior precisdo cartografica as
imagens, tratando-se de uma operagao necessaria para que se possa fazer a
manipulagcédo destas. Esta operagéo é feita pelo ajuste de uma imagem ou de
um arquivo vetorial a um espacgo definido por um sistema de coordenadas de

referéncia. Com relagdo as imagens, uma forma comum de corregcéo
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geométrica se faz pela indicagdo do sistema referéncia (p.ex.,
latitude/longitude), dos sistemas de projecéo (p.ex., Gauss, UTM) e das
coordenadas dos limites: esquerdo, direito, superior e inferior da imagem. O
mesmo € valido para dados vetoriais.

De acordo com Crosta (1992), o processo de correcdo geométrica envolve trés
etapas: a) Determinacdo da relagdo entre o sistema de coordenadas do mapa
e da imagem; b) estabelecimento de um conjunto de pontos definindo os
centros dos pixels na imagem corrigida, conjunto esse que define uma grade
com as propriedades cartograficas do mapa de referéncia; c) o calculo dos
numeros digitais (DN's) dos pixels na imagem corrigida, por interpolagdo dos
DN's dos pixels da imagem original.

Para obter um bom resultado na corregcdo geométrica de imagens € necessario
algum conhecimento prévio dos erros que interferem no processo de formagéao
das imagens. Saber escolher o modelo matematico mais adequado ao
tratamento de cada caso é importante. Outro fator a ser observado é que o
programa utilizado na manipulagdo da imagem, que deve sempre propiciar
ferramentas para que o resultado de uma corregdo geométrica possa ser
avaliado e, consequentemente, validado.

O processo de correcdo geométrica de imagens inicia-se com uma
transformacdo geométrica, também denominada mapeamento direto, que
estabelece uma relagdo entre coordenadas de imagem (linha e coluna) e
coordenadas geograficas (latitude e longitude). Trata-se de uma etapa em que
se eliminam as distor¢cdes existentes e se define o espago geografico a ser
ocupado pela imagem corrigida. Em seguida, faz-se o mapeamento inverso,
que inverte a transformacdo geométrica usada no mapeamento direto,
permitindo que se retorne a imagem original para que se definam os niveis de
cinza que compordo a imagem corrigida. Esta definicdo de niveis de cinza

ocorre na ultima etapa, chamada de reamostragem.

3.4 Reamostragem por Interpolagao
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Em processamento digital de imagens, a técnica que permite estimar valores
de amostras de uma imagem em pontos de uma grade desejada, a partir de
amostras da grade original, € conhecida por reamostragem. Quando existe a
necessidade de estimar valores radiométricos em pontos intermediarios
situados entre os pontos em que os valores de radiometria sdo conhecidos,
utiliza-se o processo de interpolacédo. Essa técnica € comumente utilizada nos
processos de corregao geométrica, registro e ampliagdo de escala.

Algumas técnicas de interpolacdo se destacam ou pela sua eficiéncia
computacional ou pelos bons resultados obtidos. Entre estas técnicas podemos
citar os métodos de Vizinho Mais Proximo, Bilinear e Convolugcdo Cubica
(Richards, 1993). Como a teoria sobre estes interpoladores estd bem
estabelecida na literatura, neste trabalho ndo sera dada uma atencao especial
a este topico. Para maiores detalhes ver Mather (1987). Vale a pena ressaltar
que o uso de cada um destes interpoladores depende da aplicagcdo a que se
propde. O interpolador Vizinho Mais Proximo tem sido utilizado em aplicacbes
em que nado se deseja alterar as estatisticas dos dados, enquanto o
interpolador de Convolugdo Cubica (ICC) tem sido usado em aplicagdes em
que se deseja uma aparéncia mais natural da imagem. E o interpolador Bilinear
€ mais rapido que o ICC, porém degrada as feicbes na imagem.

Embora alterem a imagem significativamente, estes interpoladores sao os mais
utilizados ja que estdo implementados na maioria dos sistemas de

processamento de imagens.

3.5 Fusao de Imagens

Ha varias definigdes de fusdo de imagem. De forma global, podemos descrever
que a fusdo de imagem consiste em combinar duas ou mais imagens diferentes
para formar uma nova imagem, utilizando um algoritmo apropriado, com o
objetivo de refinar e/ou melhorar a informacgéao.

A fusao digital de diferentes conjuntos de dados espectrais e ndo espectrais

permitem a analise simultdnea de diferentes tipos de informagdo para uma
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mesma area do terreno. A técnica de fusdo vai realcar as imagens
intensificando as sensag¢des de brilho, cor e saturacgao.
Mesmo sendo um processo bastante difundido entre a comunidade de
sensoriamento remoto, ainda ha muita controvérsia quanto a utilizacdo de um
termo especifico para designa-lo, sua definigdo varia de acordo com sua
finalidade. Em outras palavras, qualquer integracdo de dados que possibilite
um ganho de analise é considerada como fusao.
Para a maioria dos satélites comerciais de alta resolugdao séo previstas duas
categorias de imagens. As pancromaticas e as multiespectrais, sendo a
primeira uma imagem de uma unica banda, com resolugdo espacial melhor;
enquanto que a segunda possui resolugcéo espectral melhor, porém com pior
resolucao espacial. Quando se gera uma imagem hibrida a partir da técnica de
fusdo de dados de diferentes caracteristicas (espectrais, espaciais e
temporais), poder-se-a obter uma visdo mais abrangente da area a ser
observada. Desta forma, espera-se uma melhor capacidade de interpretacao;
ter-se-a uma imagem com um melhor aspecto visual, permitindo melhor
diferenciagao de areas urbanas, tipos de vegetagao, agua, uso do solo etc.
Para que a fusdo de imagens possa ser realizada € necessario que elas
estejam sob um mesmo sistema de coordenadas, ou que tenham sido pré-
processadas, de tal forma que estejam representando a mesma regido
espacial. Este procedimento € fundamental para o éxito da fusdo. Para tal
procedimento devem-se considerar alguns fatores prévios como: o pré-
processamento envolvido; qual a melhor combinacdo dos dados; qual é o
objetivo e também saber escolher a melhor técnica de fusdo a ser utilizada
para cada caso particular.
Alguns métodos tém sido utilizados para efetuar a fusdo, como a conversao
entre espaco de cores, a aplicagao de filtro de deteccéo de bordas e a soma do
resultado a uma das bandas, a utilizacdo das componentes principais e de
wavelets.
Estes métodos tém como finalidade a geracdo de produtos hibridos que
melhoram a interpretagdo visual, embora alterem as informagdes espectrais
das bandas originais. Cada método tem apresentado vantagens e
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desvantagens, e pressupostos, os quais seguidos, produzem bons resultados
finais.

Um dos métodos de fusdo mais utilizados é o sistema IHS de representacao de
cores, que se constitui em uma alternativa ao sistema RGB. Dentro do espaco
IHS, as cores séo representadas através de trés parametros independentes do
ponto de vista da percepcéao visual. A intensidade (/ntensity) que representa o
brilho, o matiz (Hue) que esta relacionado a cor (cromaticidade) e a saturagéo
(Saturation) que € a pureza.

Sabins (1987), citado por (Napoledo, 2001), definiu os atributos do espacgo IHS
como sendo: a intensidade que é a medida da energia total refletida em todos
os comprimentos de onda, e responsavel, portanto, pela sensacao de brilho; o
matiz, que é determinado pelo comprimento de onda médio da energia emitida
ou refletida pelo objeto, definindo sua cor; e a saturagdo, definida como o raio
do comprimento de onda médio no qual a energia é refletida, expressando a
pureza tonal do objeto.

Varios autores afirmam que a transformacdo IHS apresenta um melhor
desempenho e flexibilidade devido aos seguintes fatores: produz um amplo
intervalo de cores; preserva as informagdes espectrais e espaciais dos dados
de entrada, raz&o pela qual as cores obtidas nas imagens de saida refletem as
informacdes contidas nos dados podendo controlar cada parametro de cor.

Um exemplo de aplicagdes da transformacédo IHS é a fusdo de imagens
multiespectrais com uma imagem pancromatica (composta apenas por uma
banda), como por exemplo, bandas espectrais do sistema CBERS/CCD ou
LANDSAT/TM com a banda pancromatica CBERS/HRC ou a integragdo de
imagens de satélite com informagéo geofisica. No caso de fusdo CCD/HRC, o
procedimento envolve calcular os componentes H, S e | a partir das trés
bandas selecionadas do CCD; substituir o componente | pela imagem HRC e
apos aplica-se a transformacao inversa IHS—RGB. Desse modo, € possivel a
obtencdo de wuma composigcao colorida com a resolugdo espectral

correspondente as trés bandas CCD e a resolugao espacial da imagem HRC.
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3.6 indice de Vegetagao por Diferenca Normalizada (NDVI)

Segundo Moreira e Shimabukuro (2004), na literatura sdo encontrados mais de
cinqguenta indices de vegetagdo sendo quase todos obtidos de medidas da
reflectdncia nas faixas espectrais do vermelho e infravermelho proximo do
espectro eletromagnético. Os dois tipos mais comumente utilizados, no
entanto, sdo: Razdo Simples (RVI) e o indice de Vegetagdo por Diferenca

Normalizada (NDVI). Utilizou-se neste trabalho o NDVI que é definido por:
NDVI=(p, —p)/ (P, *P) (1)

Onde: p ¢ areflectancia no infravermelho préximo;
ivp
p é a reflectancia no vermelho.
\'

O NDVI é o indice mais utilizado devido as vantagens que apresenta, tais
como: menor influéncia de variagdes atmosféricas e a variagdo do resultado
final € controlada, ou seja, varia de -1 a +1 enquanto outros mais simples
variam de 0 a infinito.

No caso das imagens orbitais utilizadas neste trabalho (IKONOS 2), as bandas
IVP e V correspondem as bandas 4 e 3 respectivamente. Quanto maior a
diferenga entre as respostas espectrais nessas duas faixas, maior o valor da
razao entre as bandas. Segundo Jensen (2000), a resposta da banda da faixa
do comprimento do vermelho (600 a 700nm) para a vegetagao é inversamente
proporcional a da banda do verde (500 a 600nm), sendo que a faixa espectral
do verde reflete a quantidade de clorofila presente na planta. A resposta
espectral da vegetacado na faixa do infravermelho préximo (700 a 900nm) é
relacionada, entre outras coisas, a sua concentrag¢ao hidrica.

Para analisarmos a alteracdo da cobertura vegetal basta acompanhar os
efeitos da variagdo do periodo na vegetacdo. Na época chuvosa a vegetacgao
se apresenta mais aparente e dessa forma o valor de NDVI sera mais alto e no

periodo de seca, devido a menor concentracao hidrica, o NDVI sera menor.
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O NDVI foi usado neste trabalho para ressaltar o estado da vegetagéo intra-
urbana segundo a influéncia do periodo.

3.7 Subtracao de Imagens

A técnica de subtragcdo de imagens tem o objetivo de realgar possiveis
diferengas entre o conjunto de imagens de entrada, desde que ambas estejam
devidamente co-registradas. Neste trabalho, a operacdo de subtragao foi
utilizada para detectar as mudangas ocorridas na cobertura vegetal entre duas
datas.

Ao subtrair a imagem NDVI da época chuvosa da imagem NDVI da época
seca, tem-se uma nova imagem, cujos niveis de cinza correspondem as

alteragbes detectadas entre as imagens em questao.

3.8 Classificacao de Imagens

As técnicas de classificagdo de imagem podem ser definidas como um
processo utilizado para extrair o maximo de informagdes possivel numa
imagem a fim de discernir e determinar critérios para os diferentes alvos e
objetos, como vegetagdo, solo, area urbana, agua etc. Essas técnicas
consistem, basicamente, em separa-los, colocando-os em grupos previamente
definidos, onde vai ser estabelecida uma relagao entre os pixels da imagem a
uma determinada categoria ou classe, que deve ser escolhida anteriormente
pelo usuario, tendo como resultado final um mapa tematico. No processamento
de imagem, atributos relacionados a intensidade dos pixels sdo naturalmente
escolhidos para representarem objetos ou regides das imagens num
classificador, ressaltam.

Segundo (Novo, 1989), as técnicas de classificacdo digital implicam na
implementagdo de um processo de decisdo para que o computador possa
atribuir certo conjunto de pontos (pixels) a uma determinada classe.

A classificagdo de objetos ou fendbmenos ¢é feita pela escolha das
caracteristicas que os descrevem para diferencia-los entre si. Na definicdo

matematica, usa-se o0 espaco de atributos ("feature space"). O espago de
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atributos é definido como um processo onde os elementos da imagem
pertencentes a uma classe vao ser aglomerados como uma nuvem de pontos,
onde o algoritmo classificador vai detectar o alvo ou objeto. Este espacgo vai ser
dividido em regides onde cada pixel vai corresponder a uma classe a medida
que vao se agregando, vao formando as amostras.

Crosta (1992) afirma que no processamento digital, a cada eixo desse espago
sao atribuidos os niveis de cinza de uma determinada banda espectral. E ainda
adverte que pode haver situagdes em que o uso de uma ou duas bandas nao
gera uma boa caracterizagdo espectral da superficie de escolha. Pode-se
definir como regra geral, que quanto maior o numero de bandas espectrais,
maior sera a precisao da classificagao.

Entretanto, existem ainda varios tipos de classificadores que podem ser
utilizados conforme o processo de classificagdo. Sao eles: pixel a pixel em que
se utiliza a informacdo espectral isolada de cada pixel, para fazer a
identificacdo da regido homogénea. E a classificagdo por regido, em que a
imagem ¢é dividida em regidao (segmentacao) e depois cada regido € unida a
uma classe. A principal vantagem de trabalhar com classificagdo por regides &
que essa técnica fornece informacdes de natureza espacial, que ndo podem
ser extraidas individualmente de pixels e que sdo normalmente consideradas
durante o processo de analise visual de imagens.

Dentre os métodos de classificacdo mais utilizados, destacam-se a
classificagao supervisionada e ndo supervisionada.

Na classificagdo ndo supervisionada nao ha qualquer conhecimento prévio do
classificador sobre os atributos das classes pertinentes a cena, enquanto que
na classificacdo supervisionada, o classificador orienta sua busca de classes a
partir de amostras de treinamento feitas anteriormente com as classes de
interesse da cena.

A classificacdo supervisionada constitui em uma ferramenta analitica muito
usada para extracdo de informagdo quantitativa a partir dos dados
multiespectrais. Essa técnica é executada usando algoritmos adequados para a
determinacao dos pixels a fim de se fazer uma representagéo da classe.
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O processo € dito supervisionado devido a constante interacdo entre o
intérprete e o sistema de analise. O intérprete humano devera ter um
conhecimento prévio da area, para que possa estar apto a fornecer
informacgdes especificas, possibilitando assim fazer o treinamento do algoritmo
de classificacdo. Neste tipo de classificador torna-se essencial que se tenha
uma selecdo de amostras homogéneas da classe e que, ao mesmo tempo,
deva conter todas as variagcées dos niveis de cinza da imagem. Esta etapa é
denominada como treinamento.

De acordo com (Crosta, 1992), uma area de treinamento é definida pelo
usuario tragcando-se seus limites diretamente sobre a imagem, no monitor e
varias areas de treinamento podem ser definidas para uma mesma classe, para
poder assegurar que o0s pixels a ela pertencentes sao realmente

representativos a dela.
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CAPITULO 4
ESTUDO DE CASO: GOIANIA/GO

O municipio de Goiania esta localizado a aproximadamente 190 km do Distrito
Federal, entre as coordenadas 49°27' W, 16°50' S e 49°04' W, 16°27' S,
conforme pode ser observado na Figura 4.1. Ocupa uma area total de 740,53

km2, sendo que cerca de 40% da area do municipio ja esta urbanizada.
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Figura 4.1 — Municipio de Goiania. FONTE: Ferreira et all. (2007).

Com uma populagao residente total de 1.093.007 habitantes (IBGE, 2000), no
municipio de Goiania ocorreu uma significativa explosao populacional entre a

década de 1950 até 1980. Neste periodo, a populacdo do municipio
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praticamente duplicava a cada dez anos, provavelmente devido a mudanca da
capital federal para Brasilia e também devido aos projetos do governo federal
de infra-estrutura e de incentivos para a ocupagao e uso do bioma cerrado para
pratica de agropecuaria. Apés a década de 1980, o crescimento populacional
de Goiénia ainda continuou alto, com cerca de 20% a cada 10 anos, conforme

se pode observar na Figura 4.2.
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Figura 4.2 — Crescimento da populagao residente no municipio de Goiania.
FONTE: IBGE (2000).

O rapido crescimento populacional ocorrido em Goiania induziu também o
rapido crescimento da area urbana do municipio. O mais interessante é que
apesar da maior parte do municipio ainda pertencer a zona rural (cerca de
60%), praticamente toda a populagédo de Goiania (99,34%) da populacéo total,
reside em area urbana, e o restante da populagao, apenas (0,66%) reside em

areas rurais.
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CAPIiTULO 5
MINERAGAO DE DADOS

Descoberta de conhecimento em bancos de dados, € o processo nao trivial de
identificar em dados padrées que sejam validos, novos (previamente
desconhecidos), potencialmente uteis e compreensiveis, visando melhorar o
entendimento de um problema ou um procedimento de tomada de decisao
[Fayyad et al. 1996].

Um dos objetivos da descoberta de conhecimento em bancos de dados é
tornar padrées compreensiveis para humanos, visando promover uma melhor
compreensao dos préprios dados. Embora seja um tanto subjetivo medir
compreensibilidade, um dos fatores freqlentes € a medida de simplicidade. O
fator de compreensdo dos dados esta relacionado a intuitividade da
representacdo destes, bem como da granularidade alta o suficiente para que

estes sejam compreendidos.

5.1. Etapas do Processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados
O processo de Descoberta de conhecimento em bancos de dados € interativo,
iterativo, cognitivo e exploratério, com muitas decisbes sendo feitas pelo
analista (Qque € um especialista do dominio dos dados, ou um especialista de
analise dos dados).
1. Definicdo do tipo de conhecimento a descobrir, 0 que pressupde uma
compreensao do dominio da aplicagdo bem como do tipo de decisao que tal
conhecimento pode contribuir para melhorar.
2. Criagado de um conjunto de dados alvo: selecionar um conjunto de dados, ou
focar num subconjunto, onde a descoberta deve ser realizada.
3. Limpeza de dados e pré-processamento: operagdes basicas tais como
remogao de ruidos quando necessario, coleta da informagao necessaria para
modelar ou estimar ruido, escolha de estratégias para manipular campos de
dados ausentes, formatagdo de dados de forma a adequa-los a ferramenta de
mineracgao.
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4. Reducdo de dados e projegao: localizagdo de caracteristicas uteis para
representar os dados dependendo do objetivo da tarefa, visando a redugéo do
numero de variaveis e/ou instdncias a serem consideradas para o conjunto de
dados, bem como o enriquecimento semantico das informacoes.

5. Mineragao de dados (Data Mining): selecionar os métodos a serem utilizados
para localizar padrées nos dados, seguida da efetiva busca por padrées de
interesse numa forma particular de representacdo ou conjunto de
representacdes; busca pelo melhor ajuste dos parametros do algoritmo para a
tarefa em questao.

6. Interpretacdo dos padrbes minerados, com um possivel retorno aos passos
1-6 para posterior iteracao.

7. Implantacdo do conhecimento descoberto: incorporar este conhecimento ao
desempenho do sistema, ou documenta-lo e reporta-lo as partes interessadas.
Etapas de mineragdo de dados utilizam técnicas e algoritmos de diferentes
areas do conhecimento, principalmente inteligéncia artificial (especialmente
aprendizagem de maquina), banco de dados (recursos para manipular grandes
bases de dados) e estatistica (comumente na avaliagdo e validagdo de
resultados). Uma questdo que frequentemente surge € a seguinte: porque n&o
utilizar tdo somente os conhecidos procedimentos estatisticos para obter
informacgdes relevantes a partir de um conjunto de dados?

Conforme mencionado, procedimentos estatisticos sao utilizados nas etapas de
descoberta de conhecimento em bancos de dados e mais especificamente na
mineracao de dados. Entretanto, o volume, complexidade e peculiaridades dos
eventos e dos dados por eles originados impdem severas limitagdes a
metodologias puramente estatisticas, dentre elas:

« Dados nem sempre possuem independéncia estatistica entre eles, ou seja,
muitos dominios possuem inter-relagdo entre seus objetos e respectivos
atributos, comprometendo a aplicacdo de métodos estatisticos;

* A anadlise estatistica demanda um grau de conhecimento e dominio desta
area que apenas estatisticos e profissionais de areas correlatas possuem,
restringindo assim a atuagdo da grande maioria dos potenciais usuarios de

procedimentos analiticos;
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* Métodos estatisticos manipulam muito bem dados numeéricos, mas né&o
manipulam bem valores simbdlicos, incompletos ou inconclusivos;

» Estes métodos sdo computacionalmente caros quando se trata de grandes
bases de dados. Desta forma, percebe-se claramente que a mineragao de
dados possui grande relevancia, contribuicdo e abrangéncia no que diz respeito

a aplicagoes.

5.2 APRIORI

APRIORI é um algoritmo seminal proposto em (SIKRANT; AGRAWAL, 1994)
para a mineragcdo de conjuntos de itens frequentes. Usando este algoritmo,
podemos descobrir todos os conjuntos de itens que satisfagam um limite
minimo de freqléncia, independente do seu tamanho, i.e., do numero de itens
que ele contém.

Esse algoritmo se baseia na seguinte propriedade: “Todo subconjunto néo
vazio de um conjunto de itens freqlientes também dever ser freqliente.” Isto
significa que dentro de um conjunto de itens frequente de tamanho k, todos os
seus subconjuntos de tamanho m (0 < m < k) também sao frequentes. O que é
l6gico; pois um conjunto ndo tem como ser mais frequente que um de seus
subconjuntos.

A partir dessa premissa, o algoritmo APRIORI faz o caminho inverso. A partir
de todos os conjuntos de itens frequentes de tamanho k, ele forma todos os
possiveis conjuntos de itens frequentes de tamanho k+1, porque “apriori’, um
conjunto frequente s6 pode ser formado por subconjuntos frequentes. Assim,
iterativamente, o algoritmo vai procurando por conjuntos cada vez maiores,
baseando-se na combinagao de conjuntos ja encontrados.

O algoritmo funciona da seguinte maneira: comegamos descobrindo todos os
conjuntos de itens frequentes de tamanho 1, formando a lista L1. A partir dessa
lista, podemos gerar os conjuntos candidatos a lista L2, i.e., todos os conjuntos
de tamanho passiveis de serem frequentes. Segundo a propriedade APRIORI,
todos os elementos de L2 sdo formados por subconjuntos oriundos de LA1;
Assim, combinando os elementos de L1 entre si, de forma a obtermos

conjuntos de tamanho 2, e levando em consideragdo que um item s6 pode
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aparecer uma vez num conjunto, obtemos os candidatos a serem elementos da
lista L2. O proximo passo € verificar quais destes conjuntos candidatos
atendem a frequiéncia minima; eliminando-se aqueles que nao atendem, os que
restarem serdo os elementos de L2. Prosseguindo dessa forma, iterativamente,
podemos combinar os elementos de Li para obter os elementos de Li+1, até

que ndo haja mais conjuntos maiores frequentes.
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CAPIiTULO 6
MATERIAIS E METODOLOGIA

6.1 Materiais

As imagens de sensoriamento remoto utilizadas para o desenvolvimento deste
trabalho foram adquiridas através do site do (INPE) Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (http://www.dgi.inpe.br). Segue a descrigéo:

e Imagem do satélite LANDSAT-5, sensor TM, bandas 2 (verde), 3
(vermelho) e 4 (infravermelho), Orbitas Ponto 222/071 e 222/072,
correspondente a regido de Goiania, com data de aquisicdo em
03/03/2009, periodo chuvoso, resolugéo espacial de 30m.

e Imagem do satélite CBERS 2B, sensor CCD, bandas 2 (verde), 3
(vermelho) e 4 (infravermelho), Orbita Ponto 158/119, data da aquisi¢ao
19/08/2008, periodo seco, resolucéo espacial de 20 metros.

e Imagem do satélite CBERS 2B, sensor HRC, banda pancromatica,
Orbitas Ponto 158/A/119/1 e 158/A/119/2, data da aquisi¢cao 10/10/2008,
periodo seco, resolugao espacial de 2,5 metros.

Para o georreferenciamento das imagens, foi utilizada uma ortofoto de 2006, e
para a validacédo da extragao da vegetagao foi utilizada uma Imagem QuickBird
de 2002. Ambas as imagens possuem resolugao espacial nominal de 60 cm,
composicado natural (sem infravermelho) e foram adquiridas junto a prefeitura
de Goiania.

Dados Censitarios foram adquiridos junto ao IBGE e correspondem ao censo
de 2000. Estes dados foram disponibilizados agregados em Distritos
Censitarios.

Dados vetoriais complementares foram adquiridos junto a prefeitura de Goiania
sob a forma do MUBDG (Mapa Urbano Basico Digital de Goiania) e foram
atualizados em 2008.

Os softwares utilizados neste trabalho foram o SPRING para o processamento
de imagens, o TerraView para o SIG e o WEKA para a mineragéo de dados.
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6.2 Metodologia
A seguir é apresentado o modelo OMT-G (Figura 6.1) em forma de Diagrama

de Transformacao.
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Figura 6.1 — Diagrama de Transformagdes.
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O fluxograma apresentado na Figura 6.2 representa uma simplificagao da parte
de PDI do modelo OMT-G e tem a funcionalidade de mostrar de forma
esquematica a metodologia adotada para a geragado do dado vetorial através

de imagens de SR que sera utilizado no SIG.

Pré-Frocessamento
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Figura 6.2 Fluxograma metodolégico do processamento de imagens.
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Como demonstra a figura, a execugao deste fluxograma foi realizada utilizando
as técnicas de PDI apresentadas anteriormente e foram dispostas em blocos
para uma melhor compreensio do processo proposto.

O pré-processamento e o processamento de imagens foram executados no
SPRING.

6.3 Pré-Processamento das Imagens
Em funcéo das diferengas existentes nas imagens geradas pelos sensores é
natural que haja distor¢gdes entre as imagens, sendo necessaria a realizagao de
algumas etapas de pré-processamento para que o conjunto de dados se torne
coerente para o procedimento proposto.
O ajuste em questao iniciou-se com mosaico das cenas das imagens TM e

HRC conforme mostra a Figura 6.3.

(a) Orbita/Ponto: 158 A 119 1+ 158_A_119 2

(b) Orbita/Ponto: 222 071 + 222 072

Figura 6.3 — Mosaico das cenas (a) HRC e (b) TM.

A etapa seguinte consistiu na corregao radiométrica pela técnica da subtragao
do pixel escuro. Este procedimento se fez necessario para equilibrar a

intensidade do conjunto de dados.
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Para estabelecer o mesmo tamanho de pixel para as imagens e garantir as
mesmas uma melhor qualidade visual foi realizada a restauragado das imagens
CCD e TM, alterando o tamanho do pixel de 20 e 30 metros respectivamente,
para 10 metros.

A proxima etapa € a reamostragem das imagens usando o interpolador de
convolugdo cubica que apresenta um aspecto mais natural. Os dados foram
interpolados para 2,5 metros para que apresentassem o mesmo tamanho de
pixel da imagem HRC. Condig¢ao fundamental para o bom resultado da fusao.
No georreferenciamento das imagens HRC, CCD E TM foi utilizada como
referéncia a ortofoto de 2006. A ortofoto apresentava georeferenciamento no
sistema de Projecdo UTM com Datum Sad 69 e com isso as imagens a serem
ajustadas ficaram com o mesmo sistema de coordenadas. Para isso, coletou-
se um conjunto de 47 pontos de controle identificaveis e bem distribuidos por
toda area de estudo, ou seja, sobre as imagens a serem ajustadas, obtendo um
erro menor que 0,38 pixel. Para minimizar ainda mais o erro, foi utilizado o
aplicativo REGEEMY, versao 0.2.43 que permitiu um melhor refinamento dos
pontos de controle e erro inferior a 0,17 pixel.

O passo seguinte foi o recorte da area a ser trabalhada. Como as cenas
ultrapassavam a area de interesse apdés serem mosaicadas, foi preciso
sobrepor na imagem um arquivo vetorial com os limites da regido, para que
pudesse eliminar a area que nao seria utilizada. Em virtude dessa situagao foi
utilizado um vetor do limite da area piloto escolhida em Goiania (Figura 6.4)
que contém 5 Macrozonas (Campinas, Sul, Central, Macambira e Vale do Maia
Ponte) que foi obtido junto a prefeitura no MUBDG, para posterior confec¢ao de
uma mascara e a partir dela, um recorte contendo apenas a area de interesse,
ao invés da cena inteira, como mostra a Figura 6.5 a seguir. Estas areas foram
escolhidas por apresentarem maior quantidade de populagdo e grande

densidade de construcoes.
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Figura 6.4 — Geragédo da mascara (em vermelho).

no espaco IHS de cores.

6.4 Processamento das Imagens

Figura 6.5 — Aplicagado da Mascara.

A combinagao da banda HRC com os dados multiespectrais das imagens TM e

CCD foram realizadas através da técnica de fusdo por transformacao inversa

O procedimento de transformacdo RGB para IHS envolveu trés etapas de
trabalho. A primeira compreendeu a transformagdo dos componentes R (red,
vermelho), G (green, verde) e B (blue, azul) na composi¢cao 3R4G2B do TM

para os componentes | (intensity — intensidade, representa o brilho da imagem),
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H (hue — matiz, representa a cor propriamente dita) e S (saturation — saturagao,
representa a pureza da cor) a partir de trés bandas do sistema optico. Na
segunda etapa realizou-se a substituicdo do componente | pela banda HRC da
imagem TM. Por fim, a ultima etapa do processo de fuséo foi a transformacéao
inversa IHS—RGB. O mesmo procedimento foi realizado para a fusdo CCD-
HRC.

A substituicdo da banda HRC pela componente | € possivel uma vez que esta
componente ndo esta correlacionada com as demais, 0 que nao acontece com
H e S, que estao estatisticamente correlacionadas.

A operacdo de inversao das componentes do espaco IHS para o RGB é
necessaria; com a aplicagdo de uma transformacao inversa, volta-se as
coordenadas do espaco RGB, obtendo-se assim as bandas hibridas, as quais
possuem a resolugdo espacial de 2,5m, e caracteristicas espectrais
semelhantes as bandas 2, 3 e 4 originais dos sensores TM e CCD.

Com isso, obtém-se uma composig¢ao colorida que tenta manter a informacgéao
espectral das imagens multiespectrais e a informacédo espacial da banda
pancromatica, gerando, como produto final, uma imagem hibrida. As Figuras

6.6 e 6.7 mostram o resultado da fuséo.

Figura 6.6 — Estadio Serra Dourada. Composigao 3R4G2B. CCD HIBRIDA.
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Figura 6.7 — Aeroporto de Goiania. Composicdo 3R4G2B. TM HIBRIDA.

A proxima etapa na metodologia € gerar uma mascara que identifique apenas
as areas verdes nas imagens hibridas. Novamente foi realizada a
transformacao de cores do espaco IHS, sé que agora com a intengao de utilizar
a componente Matiz (H) resultante da transformag¢ao da composicdo 3R4G2B
da imagem HIBRIDA TM para identificar a vegetagdo na imagem. Nesta etapa
foi utilizada apenas a imagem HIBRIDA TM porque pela hipétese inicialmente
levantada esta imagem deveria conter mais areas e maior resposta da
vegetacao por ser da época chuvosa. A Figura 6.8 apresenta a imagem Matiz

onde se observa em tons claros a predominancia da vegetagao.

Figura 6.8 — Imagem Matiz identificando a vegetacao.
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Para identificar e separar os alvos de vegetagao dos alvos ndo-vegetagao, a
imagem Matiz foi classificada em duas classes: “vegetacédo” e “ndo-vegetagao”.
Um método simples de classificagao, quando se tem o limite entre classes bem
definidos é o classificador Isoseg que € um algoritmo de agrupamento de
dados nao-supervisionado, aplicado sobre o conjunto de regides, que por sua
vez sao caracterizadas por seus atributos estatisticos de média, matriz de
covariancia, e também pela area.

Um algoritmo de "clustering" n&do supde nenhum conhecimento prévio da
distribuicdo de densidade de probabilidade dos temas. E uma técnica para
classificagcdo que procura agrupar regides, a partir de uma medida de
similaridade entre elas.

Para a verificagcdo da qualidade do dado gerado foi feito o cruzamento da
classificagdo com uma imagem QuickBird para validar o método. Desta
maneira foi gerada a mascara de acordo com o resultado da classificag&o.

O procedimento seguinte foi produzir as imagens NDVI de acordo com as
mascaras obtidas pela imagem Matiz. Foi gerada uma imagem para cada
época, NDVI CHUVOSA e NDVI SECA. De acordo com a premissa do
trabalho, as imagens NDVI de épocas que se diferenciam principalmente pela
precipitacdo devem ter aspectos diferentes, portanto, uma subtracdo entre
estas imagens devera apresentar as diferengcas que eventualmente possam

existir. O resultado desta operacéo é apresentado na Figura 6.9.
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Figura 6.9 — Subtragdo de NDVI. Epoca chuvosa e época seca.

A imagem resultante da subtracdo das imagens NDVI foi classificada para que
se obtivesse um reconhecimento melhor dos padrdes e objetos homogéneos.

O método adotado nesta etapa do trabalho foi a classificagdo supervisionada
de Distancia Minima que permite o treinamento e assim a separabilidade dos
elementos de cena se apresenta mais coerente. Para tal procedimento foram
tomadas 2 classes: Alta Mudanca (valores mais altos na imagem subtragéo) e
Pouca Mudanca (valores mais baixos na imagem subtragao).

O Método de Distancia Minima é considerado o classificador mais simples e é
indicado quando o tamanho dos conjuntos de treinamento for pequeno. Este
algoritmo vai associar cada pixel desconhecido a classe cuja média esta mais
proxima a ele. As classes podem ser definidas com base em dados
estatisticos, calculando-se a média de cada uma, em cada banda espectral.
Neste processo, foram identificadas na imagem as classes de informagdes de
interesse, as quais foram separadas em regides para que melhor fossem
representadas. Dentro destas regides separaram-se as areas de treinamento
onde se encontram os pixels que foram usados como representantes das
mesmas. A partir destes pixels sdo extraidas determinadas caracteristicas, que
serdo usadas para a classificagdo dos demais pixels. O resultado obtido é

demonstrado na figura 6.10.
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Figura 6.10 — Resultado da classificagado pelo método Distancia Minima.

O ultimo procedimento que compreendeu a etapa de processamento de
imagens foi a geragcdo dos vetores em fungdo das classes separadas na
classificagdo. Este procedimento €& conhecido como vetorizagdo e gera
poligonos a partir de cada célula classificada na imagem. Cada classe gerou
um conjunto de poligonos com uma unica identificagdo. Estes vetores foram
exportados em formato shape (formato padrdo de dados vetoriais) como 2
arquivos: Alta Mudanga (AM) e Pouca Mudanga(PM). (Figura 6.11).

Alta Mudanca Pouca Mudancga

Figura 6.11 — Arquivos vetoriais gerados.

A metodologia seguinte é apresentada no fluxograma (Figura 6.12) e mostra o
cruzamento de dados no SIG.

A base de dados esta na mesma projegéo cartografica dos arquivos gerados
pelo processamento de imagens: UTM, SAD-69. O vetor de MACROZONAS é
primeiramente editado para conter apenas as Areas de Interesse. Este vetor

contém a area das regides. O primeiro cruzamento € a intersecgdo entre as
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Areas de Interesse e os Distritos Censitarios. O resultado é a area por Distrito
Censitario. (Figura 6.13).
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Figura 6.13 — Area por Distrito Censitario.
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Na outra ponta do fluxograma é feita a soma dos dados de PM e MS para que
obtenha a Vegetagdo Total (VT). E feita mais uma interseccdo entre os vetores
(PM, MS, VT) e os Distritos Censitarios e deste cruzamento sao gerados os
vetores de PM, MS e VT por Distrito (Figura 6.14).

Figura 6.14 — PMporD, AMporD e VTporD.

O ultimo procedimento € realizar a divisédo entre os vetores PMporD e MSporD
por VporD para gerar os INDICE PM e INDICE AM, respectivamente. Tal
procedimento é feito para garantir que nenhum distrito que tenha uma area
pequena e muita vegetacao seja colocado em igualdade com outro que tenha a

mesma quantidade de vegetagdo, mas em uma area maior.
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CAPITULO 7
RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos pela relagao dos dados
gerados pela metodologia apresentada no capitulo 6 e os dados censitarios
adquiridos junto ao IBGE. Outra abordagem é avaliar os resultados da
classificagado quanto a sua eficiéncia na delimitagao da vegetacéao intra-urbana,
assim como em fazer uma analise do estado de conservagao da vegetacgao.

A investigacdo dos dados procurou apresentar um exemplo de cada tipo de
resultado obtido e seus possiveis motivos considerando o contexto em que
aparecem. A distribuicdo de areas dessas classes pode ser vista na Figura 7.1.
A classe “Poucas mudangas” é a que mais aparece no mapa, com 52% da
cobertura vegetal. A classe “Alta Mudanga” corresponde a 48% do total da
cobertura vegetal na area teste.
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Figura 7.1 — Distribuicdo Espacial entre areas de pouca mudancga (verde) e

alta mudancga (branco).
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A Figura 7.2 mostra um caso, em que ha predominancia de areas com
vegetacao conservada. Nela, fica evidente o cuidado com a praga e que o

sistema retornou como pertencente a classe “Poucas mudangas”.

- [ tabela_final_ok REND_MEDIA
- [ 511.439993 ~ 1466.357500

. JJl] 1466.357500 ~ 2421275000
- [I]2421.275000 ~ 3376.192500
[ ]3376.192500 ~ 4331.110001
- [ Gréfico de Bamas

- MS

PM
Figura 7.3 — Distribuicdo Espacial entre areas de pouca mudancga (verde) e

alta mudanga (branco) e renda.

50



Neste problema especificamente, a facilidade de manipulagcdo e visualizagao
dos dados em um Sistema de Informagdes Geograficas, veio corroborar com
as premissas definidas por este trabalho. A Figura 7.4 apresenta uma consulta
espacial envolvendo a variavel AM e renda. Foi perguntado ao sistema quais
eram os distritos que apresentavam AM maior que 0,8 e renda menor do que
aproximadamente 2 salarios minimos. O sistema retornou como resposta os
distritos do Vale do Meia Ponte, o que pelo trabalho de campo acaba por
confirmar o processamento do sistema como € apresentado na Figura 7.3. Esta
area apresenta canteiros cobertos por vegetacdo sem cuidado e pragas
abandonadas.
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Figura 7.4 — Consulta por atributos.

Figura 7.5 — Areas de alta mudanca. Vale do Rio Meia Ponte.

Outra consulta tinha por finalidade saber os distritos que apresentavam AM
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menor que 0,2 e renda maior do que 3500,00 reais como mostra a Figura 7.6. O
Setor Central e o Setor Campinas aparecem como distritos de melhor renda e
baixa mudanca. Este “conforto” da vegetagdo pode ser confirmado pela Figura
7.7.

[EENEE
igdo Plugins Ajuda =& x|
XxeEL L ZLeasn @AXx[E @ TEH
@ Consulta por Atributo
Atributo: | REND_MEDIA = |
—Operadores
S T N N
AND|  or| NOT|  LKE| ; % | o |
s | o] = e ]| D
FEiltrar I
IS NULL I 15 NOT NULL|
Undo | Redo | el |
™ Valores do Atributo | | - |

{INDICE_AM <= 0.2) AND { REND_MEDIA >= 3500}
Ajuda I

3000 5000 9000
Metros

AREA DCE | AREA_SETOR | VEGETA_TOTAL | AM PM INDICE_AM | INDICE_PM | NOME INSTRUCAD | REND_MEDIA REND&_MEﬂI
47968385 13 42968385 7930365 1452578 6524248 0183166601 0.82269202 REGIAQ CAMPINAS 12.45 3576.77
2218710.2 3 2218710.2 502052 932049 411499.7 0.185633111 0.819570318 REGIAD CENTRAL 12.62 4331.11

2736007 4 2736007 824596.3 77570.2 750111.8 0.094070517 0.909671557 REGIAO CAMPINAS 12.84 412678
3325567 9| 1 33255679 617464 118771.1) 501367.6) 0.152353076 0.811578674 REGIAO CENTRAL 11.45) 1926 65
13464123 10 1346412.3 3119677 1056246.8| 209652.3| 0.337264734) 0.672032073| REGIAO SUL 5.14 5965.39 |
15436792 " 1943679.2 1284959.2) 173770.2| 1114726.8| 0.135234021| 0.867519218 REGIAQ SUL 6.82 739.83 = II

Figura 7.6 — Consulta por atributos.

Figura 7.7 — Areas de pouca mudanca. Centro e Campinas.

Embora inUmeras consultas e analises possam ser feitas, ndo € objetivo deste

trabalho esgotar a discussdo. Um ultimo cruzamento sera apresentado. Nesta
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consulta, os dados de instrugdo foram agregados em fungdo do numero de
anos de estudo e depois correlacionado com a medida de AM. E interessante
observar que os distritos que apresentam maior indice de instrugdo, também

possuem um indice de AM baixo conforme é apresentado na Figura 7.8.
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Figura 7.8 — Consulta por atributos.

Figura 7.9 — Areas de pouca mudanca. Centro e Campinas.

Na verdade, este perfil era esperado ja que renda média e instrugdo sao
altamente correlacionadas. A Figura 7.9 mostra pragas e canteiros com indice
de AM baixo. Esta foto apresenta um componente adicional ja que aponta para

o fato de que os moradores também assumem a responsabilidade de
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manutengao da vegetacgao intra-urbana através de associagdes de bairros que

se organizam e prezam o bem comum.

Esta abordagem do problema permite estabelecer relagdes que descrevem o
cenario de estudo de maneira pontual, ou seja, para cada consulta tem-se a
resposta para o questionamento levantado e ndo para todo o conjunto de
dados. Desta forma, uma alternativa interessante é transformar os dados em
tabelas para que possam ser processadas e utilizar técnicas de mineracédo de
dados para extrair possiveis relacbes existentes entre as variaveis em

discusséo.
Para resolver a questéo, foram utilizados dois métodos:

1. A tabela gerada é em fungao dos distritos, ou seja, tem-se 40 distritos e,
portanto, 40 registros com atributos socioecondmicos e de mudanca da

vegetacao.

2. Atabela gerada € em fungdo de um espago celular, com resolug¢ao de 20
metros, gerado apenas nas areas extremas de menor e maior alteragéao

na vegetacao.

Em ambos os métodos, a idéia era estabelecer possiveis associagcdes entre as
variaveis em discussdo. Para tanto, um primeiro passo foi discretizar os valores

de entrada para que o algoritmo de associagao pudesse gerar as regras.

O software utilizado foi o WEKA que permite utilizar diversas técnicas de
mineragdo de dados. Entre elas, o algoritmo de associacdo APRIORI foi o

escolhido.

Pelo método 1, os dados socioeconémicos disponibilizados sob forma de

valores numéricos foram discretizados conforme o Quadro 7.1 abaixo:

Quadro 7.1 — Discretizagao dos atributos pelo método 1.

ATRIBUTO VALORES

INSTRUCAO ATE_1_GRAU 2_GRAU SUPERIOR
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REND_MEDIA ATE_2 SAL ENTRE_3 6_SAL ENTRE_3 6_SAL
INDICE_LIXO ATE_90 ENTRE_91 95 | ENTRE_96_99 TOTAL
IDADE ATE_20 ANOS | ENTRE_21_25 | ENTRE_26_29 | MAIOR_QUE_30
DENSIDADE_DOM BAIXA MEDIA ALTA
DENSIDADE_POP_DOM BAIXA MEDIA ALTA
DENSIDADE_POP BAIXA MEDIA ALTA
INDICE_PON BAIXO MEDIO ALTO
DRENAGEM TRUE FALSE
UC_INSIDE TRUE FALSE
APP_INSIDE TRUE FALSE
VEGETA BAIXA_MUDANCA ALTA_MUDANCA

Esta separagao foi realizada em funcao da natureza dos dados. Os valores

numéricos foram

significativamente o conjunto de dados a ser representado.

fatiados

em

intervalos

que

pudessem conter

De maneira analoga, o método 2 utilizou uma tabela de valores numéricos

discretizados conforme o Quadro 7.2:

Quadro 7.2 — Discretizac&o dos atributos pelo método 2.

ATRIBUTO VALORES
INSTRUCAO ATE_1_GRAU 2_GRAU SUPERIOR
REND_MEDIA 1_SAL 2_SAL ENTRE_8_10_SAL | MAIS_QUE_10_S
AL
INDICE_LIXO PARCIAL TOTAL
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IDADE ATE_25 AN | ENTRE_26_3 ENTRE_31_34 MAIS_QUE_35
0s 0
DENSIDADE_POP_D BAIXA MEDIA ALTA
oM
DENSIDADE_POP BAIXA ALTA
INDICE_PON BAIXA MEDIA ALTA
VEGETA BAIXA_MUDANCA ALTA_MUDANCA

A diferenga na discretizagdo dos valores entre os dois métodos foi proposta

para permitir uma melhor avaliagdo dos fatiamentos, obviamente, baseados em

critérios subjetivos. Como n&o é abordagem do trabalho comparar qual o

melhor método aplicado, e sim, como melhor ajustar os dados para que sejam

processados, esta diferenciagao torna-se uma alternativa interessante.

O processamento no WEKA é apresentado nas Figuras 6.10 € 6.11:

Open 0,

I TN TRICAD

Remove

|| oersiace_poes

censiapE_por_pom

TACE_J 0

..- ... _h-I I-

[rEm————

Figura 7.10 — Processamento no WEKA.
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= Weka Explorer

Prepracess | Classify | Quster | Assocate | visualize|
Associator

[ choose | Apriori 44200-T0-C0.9-0 0.05 U 1.0-MB.1 5101

Associator output

Resultlist {riht-clck for ¢

10:38:56 - Apriori
10:39:17 - Apriori.

Minimum support: 0.6 (3983 instances)
Minimm metric <confidence>: 0.9
Number of cycles performed: &

w

Generated sets of large itemseta:

Size of set of large itemsets L{1): 8
Size of set of large itemsets L{2): 28
Size of set of large itemsets L(3): 56
Size of set of large itemsets L{d): 70
Size of set of large itemsets L{5): 56
Size of set of large itemsets L{6): 28
Size of set of large itemsets L{7): &
Size of set of large itemsets Li8): 1

Best rules found:

1. DENSIDADE_OP_}

3

4.

5z

6. DENSIDADE

7. DENSIDADE_I cong: (1) -
Status
oK

Figura 7.11 — Processamento no WEKA.

Os resultados mais relevantes obtidos com o algoritmo APRIORI s&o

apresentados a seguir. Para ambos os métodos foram geradas 300 regras de
associacao.
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Método 1:

e VEGETA=ALTA_MUDANCA ==> DRENAGEM=TRUE e APP_INSIDE=TRUE

e UC_INSIDE=TRUE e VEGETA=ALTA_MUDANCA==> INSTRUCAO=ATE_1_GRAU e
DRENAGEM=TRUE

e INSTRUCAO=SUPERIOR e REND_MEDIA=MAIOR_6_SAL ==> [NDICE_LIXO=TOTAL e
IDADE=MAIOR_30 e VEGETA=BAIXA_MUDANCA

e INSTRUCAO=2_GRAU e DENSIDADE_POP_DOM=BAIXA e DRENAGEM=TRUE ==>
REND_MEDIA=ENTRE_3_6_SAL e INDICE_LIXO=TOTAL e UC_INSIDE=TRUE
VEGETA=BAIXA_MUDANCA

e INSTRUCAO=2_GRAU e REND_MEDIA=ENTRE_3_6_SAL e
DENSIDADE_POP_DOM=BAIXA==> INDICE_LIXO=TOTAL e DRENAGEM=TRUE e
UC_INSIDE=TRUE e VEGETA=BAIXA_MUDANCA

Pelo Método 2, os resultados mais relevantes sao apresentados a seguir.

¢ INSTRUCAO=ATE_1_GRAU==> VEGETA=ALTA_MUDANCA
« DENSIDADE_POP_DOM=MEDIA ==> VEGETA=ALTA_MUDANCA
e REND_MEDIA=1_SALARIO_MINIMO ==> VEGETA=ALTA_MUDANCA

e REND_MEDIA=1_SALARIO_MINIMO e INDICE_LIXO=PARCIAL==>
VEGETA=ALTA_MUDANCA

e REND_MEDIA=1_SALARIO_MINIMO e DENSIDADE_POP_DOM=MEDIA ==>
VEGETA=ALTA_MUDANCA

Percebe-se que em ambos os métodos a manutencédo da vegetagao tem uma
relagcdo com a qualidade socioecondmica da regido. Nas areas em que a renda
€ menor e o grau de instrugcao também é, as alteragdes na vegetagdo sdo mais
freqiientes. O cenario oposto também é verdadeiro. Areas com maior qualidade
socioecon6mica apresentam indices de alteragcdes da vegetagao intra-urbana
menores.

Outras associagdes aparecem e nao sao tdo intuitivas assim, como por
exemplo, a relagdo entre densidade populacional por domicilio e baixo salario

levar a uma condi¢ao de alta mudanca de vegetacao.

59



60



CAPIiTULO 8
CONCLUSAO

Promover o uso e controle adequado dos recursos tecnolégicos hoje
disponiveis, sem duvida € um dos maiores desafios neste inicio de milénio.
Entre tantas necessidades imediatas para a sistematizacdo de dados, direta ou
indiretamente associadas ao uso de geotecnologias, a busca pela integracao
de diferentes informagdes advindas de fontes multiplas tem tido papel
relevante.

O presente trabalho apresentou uma metodologia de integracdo de SR e SIG,
que pudesse ser aproveitada para relacionar variaveis tdo dispares como
vegetacao intra-urbana e dados socioecondmicos.

Foi avaliado que a metodologia é aplicavel utilizando para tal, dados e
softwares sem nenhum custo. Tanto para a identificagcdo quanto para a
classificagcdo do estado de conservagdo da vegetacdo os métodos se
comportaram da maneira esperada.

Outro ponto a ser observado € a possibilidade de analise exploratdria utilizando
dados socioecondmicos. A visualizagao das possiveis relacdes de variaveis tao
distintas como

Alta Mudanca da vegetacao e Renda Média permite levantar questionamentos
a respeito das politicas publicas de manutengdo de areas verdes comuns aos
cidad&dos. As técnicas de mineracdo de dados ajudam a corroborar estas
hipoteses ao apresentarem o cenario das associagdes entre as variaveis em

discussao.
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