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Estimacao de populacao por Sensoriamento Remoto




Estimacao de populacdo de pequenas areas por
Sensoriamento Remoto

Il > Populacéo ?




Estimacao de populacdo de pequenas areas por
Sensoriamento Remoto




Avanco tecnoldgico =2 novos sensores =2 resolucdo espacial, temporal, radiométrica
e espectral dos dados

Novas possibilidades de uso de imagens orbitais para estudos urbanos.

Landsat-TM Spot-XS Spot-Pan Ikonos




Espectros obtidos em laboratério
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Espectros obtidos em laboratério
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Espectros obtidos em laboratério
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—  Espectros reamostrados — —
para as bandas do sensor
Quickbird e1cm-pP/2.4m - xs)
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Posicionamento de bandas do sensor Quickbird em relagao
- aos espectros medidos em laboratorio.
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Espectros de Telhas Ceramicas obtidos em Laboratorio e
simulados para as bandas do Quickbird
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Extracao de Telhas Ceramicas
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Pinho (2009)




Extracao de Telhas Ceramicas

Pinho (2009)
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Razao de bandas Banda 3 :
verdadeira

Deteccao de classes de cobertura em imagens de alta resolucéao
espacial pode ser obtida a partir da analise de medidas em laboratorio.




Do comportamento espectral para a imagem classificada ?
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Classificacao por objetos
Segmentacao

|dentificar formas ?... ... ou informacao espectral ??

\ ~ 400.000 objetos para
classificar




Classificacao por objetos
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Classificacao por objetos

Classificacao

500 0 500

1000 1500 Meters

. Exatidao Kaopa
Global PP
26,70 0,607 0,567
Classes
Brilhantes
Ceramica

Solo Exposto

Cobertura Metalica
Concreto / Amianto Médio
Concreto / Amianto Escuro
Asfalto

Piscina

Sombra

Vegetagao Arborea
Vegetacdo Rasteira
Objetos nao Classificados




Exatidao - Kappa por classe

Kappa

1,20

1,00 -

0,80 -

0,60 -

0,40 -

0,20

1,00

0,75 0,74

0,71

0,47
0,42

0,00

Class




Influéncia do padrao de ocupacao

N

Bairros selecionados
* Cidade Jardim
E Jardim Renata
[] \VilaLetonia
[ vilaAcicias
Jardim Apolo
500 0 500 Meters
— L —

* Pouco Organizados

Heteronegeindade em tamanho e
tipo de material, objetos pequenos,
cobertura do solo mais variada

« Organizados (*)
Dispostos regularmente,

homogeneidade em tamanho e tipo
de material




Exemplos

Jardim Renata

TS Towe=
_ " = ek s
MRS PN g

s

-

(*) Cidade Jardim

Conhecimento Local




Exatidao de mapeamento

Exatidao

Complexidade

Quickbird
Bairros Kappa | EXatidao
PP Global
Jardim Renata 0,76 0,79
Cidade Jardim 0,74 0,76
Jardim Apolo 0,63 0,68
Vila Acacias 0,58 0,62
Vila Letbnia 0,50 0,55




Ceramic Roof

Asphalt

Aluminum
Bare soil
Light concrete
Dark concrete
Trees

Grass

Shadow




Da classificacéo a estimativa...

Por meio de dados de Sensoriamento Remoto

Métodos de inferéncia de populacao
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Liu e Clark (2002)
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Urbanizacao Dispersa e Novas Formas de Tecido Urbano

Estudo de caso: Estado de Sao Paulo Mapeamento das Areas Urbanizadas

Landsat TM — 30 m para 0s anos de 1985, 1991 e 2000
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v'Levantamento das areas das Manchas urbanas

v'Determinacéaag da correlacao e%ﬁopulagéo e area

Correlacéo dos Correlacédo de todos os
municipios por Regido de Municipios
Estudo
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Correlacao a partir do Mapeamento das

Areas Urbanizadas

Anos de 1985, 1991 e 2000

Com os dados Censitarios

IBGE

Indices de Correlagdo Populagdo x Area
1985 1991 2000
r equacio | equacio |/ equagio
Bauru 09997 [y=36756x |0.9998 |y=37594x |1 y=3826,8x
Campinas 09787 |y=4673,3x |09819 [y=42004x |0,9747 |y=4244 5x
S0 José dos Campos 10,9901 |y=45809x 10,9923 |y=47174x |[0,9902 |y=5019,8x
Todos os Municipios [0,9564 [y=43392x 0,961 |y=41413x [0,965 |y=42039x
Correlagdo Todos os Municipios o 1985
1.200.000
§ 1991
1.000.000
~ 800.000 2000
£
£
ﬁ B0O0.000 Linear (2000)
3
o
g. 400.000 —Linear (1985)
200.000
—Lingar (1991)
Djn ‘., T T T T
0,00 50,00 100,00 150,00 200,00 250,00
area (km2)




Comparacgao das
classificacoes a partir de
dados de SR com
diferentes resolucoes

espaciais
Goncalves et al (2003)

Municipio de Séao José dos Campos

" L o ﬁ\‘ uibara raaEah:i_al__ d
Imagem IRS (20m)

IKONOS 2 - referéncia terrestre (4m)




Clossifica¢gdo Automético
dos imagens CBERS 2
B234-BRG

Sdo José dos Campos
Limite : Perimetro Urbano

LEGENDA i
M residencial unifamiliar denso 1
M residencial unifomilior densa 2
W residencial multifemilior
residencial uni em consclidagdo
B industrial=comerciol=institucion
" vazio urbono
M orbérea
M postogem
M pasto sujo
agricola

Gongcalves et al (2003)




Texturas encontradas nas imagens de Alta resolucé&o Espacial - Delimitacao de Zonas
Residenciais Homogéneas quanto ao espaco residencial construido

Municipio de_

s et al. (2004




Contextualizacao

« Objetivo: avaliar a inferéncia de populacao a partir de dados
de sensoriamento remoto orbital de alta resolucao

« S&0 José dos Campos — 539.313 habitantes, 532.717
urbana, 6.596 rural (Censo 2000)

— Crescimento populacional em funcao do crescimento
econodmico industrial

« Base de Dados:

— Imagem IKONOS-2 (2000), fusédo multi-espectral (4 m) e
pancromatica (1 m), fotos aéreas para correcao geomeétrica

— Base de informacgao dos setores censitarios + atributos para
77% da area urbana (cobertura imagens)

— Estratificacao em zonas residenciais unifamiliares homogéneas
(ZRUFs)

Gongalves et al. (2004)




Contextualizacao

 Estratificacao em zonas residenciais unifamiliares
homogéneas (ZRUFs)

relacéo entre uso residencial unifamiliar e padrao construtivo —
condicbes sbcio-econdmicas e padrdes de textura nas imagens

Interpretacao visual, escala 1:10.000, chaves de interpretacao
ZRUFs associadas as classes socio-econOmicas
para area urbana consolidada: alta, média, baixa e favela,

para area urbana n&o consolidada: expansao




Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas

Tamanho do lote 125m?
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Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas

Arborizacao das ruas e lotes
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Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas

Densidade residencial
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Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homog
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Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas

» Classificacao e subdivisoes - exemplos:

Alta 1 - Proxima do centro / lotes e quadras bem definidos / arborizacao urbana de grande porte /
presenca de areas verdes intralotes / lotes inteiros (12x30m ou maiores) / um domicilio por lote com
construcdes secundarias, incluindo piscinas / recuos laterais e de fundos identificaveis na imagem /
predominio de cobertura ceramica.

Média 1 - Localizacao especifica em uma regido da cidade / lotes e quadras padronizados /
arborizacao urbana de pequeno porte / predominancia de lotes inteiros (10x25m) / taxa de ocupacao
alta, sendo os lotes quase totalmente construidos, mas com predominio de uma unica unidade por lote
/ predominancia de telhados ceramicos (ocupacao nova).

BAIXA 1-Lotes e quadras padronizados/em areas de ocupacao antiga ha arborizacao urbana; nas
mais recentes, ha areas criadas para tal;vegetacao intralote ausente/porcentagens equivalentes de
lotes inteiros (10x25m) e meios lotes (5x25m)/alta taxa de ocupacao e auséncia de recuos obrigatorios
devido a presenca de coabitacdo/coberturas predominantemente ceramicas.

Expanséo 1 -Area urbana ndo-consolidada, com caracteristicas de ocupaco tipo classe média alta.
Lotes (jY 12x30m) e quadras padronizados/vegetacdo urbana de pequeno porte ou inexistente
(loteamentos novos)/um domicilio por lote com constru¢des secundarias, incluindo piscinas/coberturas
bastante variadas (grande diferenga na resposta espectral)/classe presente em Unica localizacdo da
cidade (distante do centro e com relevo pouco acidentado).
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Procedimentos

« Base de dados amostrais:

— Setores censitarios pertencentes a uma Unica ZRUFs (sobreposicéao
de mapas)
— 328 setores homogéneos (classe socioecondmica) de referéncia

« Selecao das amostras:
— para inferéncia da populacao foram escolhidos 24 setores
representativos do universo amostral,

— centro de massa das ZRUFs e atributos dos setores — num. med.
moradores/dom; renda média responsavel; med. anos estudo
responsavel e num. méd.banheiros/dom.

* Chaves de interpretacao unidades domiciliares

— definidas por critérios de localizacao, organizacao, areas verdes,
caracteristicas de construcao, etc.




.........................................................................................................

Setores censitarios utilizados, sobrepostos as imagens e Zonas Homogéneas
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Base de dados amostrais: Setores censitarios pertencentes a uma Unica ZRUFs (sobreposicao) —
328 setores homogéneos (classe socioecondmica) de referéncia




.........................................................................................................

.........................................................................................................

fo= Rl -

215 151"

=L | Z'EIY

Al I2'al™

=LE | eI

Distribuicao espacial dos dados socioeconomicos a fim de se realizar a selecao das
amostras (Setores censitarios a serem utilizados na inferéncia populacional)
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Distribuicdo espacial dos dados socioecondmicos a fim de se realizar a selecao das
amostras (Setores censitarios a serem utilizados na inferéncia populacional)

wA DG 7 w555 e Wil SR 5 wdB*51AE el 5 A5 dg* el S A5

LR w5 55549 ™ W DA wALFG| R wA SR P =

i pli =iy

a2 I'S1"

ol RE-The

e2F 1551

Legenda

[Mimero médiz
banheires por domiciig)
B0 ~ 1.78

Wi1.78 ~ 257

H2.587 ~ 3568

HiI6 ~ 4,15

| -

=2F P51




METODO DETALHADO

Distribuicdo espacial dos dados socioecondmicos a fim de se realizar a selecao das
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amostras (Setores censitarios a serem utilizados na inferéncia populacional)
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Distribuicdo espacial dos dados socioecondmicos a fim de se realizar a selecao das
amostras (Setores censitarios a serem utilizados na inferéncia populacional)
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Selecao das amostras: para inferéncia da populagdo foram escolhidos 24 setores representativos do
universo amostral, centro de massa das ZRUFs e atributos dos setores — nim. méd. moradores/dom; renda
média responsavel; méd. anos estudo responsavel e num. méd.banheiros/dom.




Inferéncia e Analise

|dentificacao das unidades domiciliares:

— para todos os 24 setores selecionados — contagem de domicilios
ocupados

Inferéncia de populacao:

— Populacéo setor = n. de domicilios * n. médio de residentes por
domicilio

Precisao da estimativa de populacao: correlacdo entre
populacéao IBGE 2000 e a estimativa IKONOS. Erros de
Omissao e inclusao:

— Erro de Estimativa = (Populacao IBGE — Populacdo IKONOS 2)
Populacao IBGE




Resultados

Distribuicio da variivel renda média do responsdvel, por classe socio-economica
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410000

310000
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= Maior superposicéo de
classes - nimero médio

de moradores por
domicilio

= Correlacao entre média
de salarios e padréo de
ocupacao (SR)

Distribui¢iio da variavel n” médio de moradores por domicilio, por classe socio-economic:
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Inferéncia de populacéo:

Populacao setor = n. de domicilios * n. médio de residentes por
domicilio

Correlacio linear entre a populacio inferida e a populacio real (IBGL)

1.400

1.200

RZ = 0,9277
1.000

800

400 /

200

DADOS OBSERVADOS (IKONOS)

I:I T T T T T T
0 200 400 600 2800 1000 1200 1400

DADOS ANALISADOS (IBGE)

Erro médio de inferéncia da populacéo: intervalo de 0,41 + 4,51 %, com 99% de confianca

24 setores censitarios, erro médio de inferéncia populacional de +0,41%, e desvio padréo de 8,58

Dados populacionais inferidos semelhantes aos dados populacionais do Censo Demografico (“t” de Student, 99% d.f.)
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Relac&o entre a populacao inferida e a referéncia (IBGE)

2.500
$  2.000
o
£
S g 1.500
; = @ Pop.Real(IBGE)
©
Q9 = B Pop.Inferida(IKONOS
> < 1.000 P ( )
w
On
©
E
o 500 -
(@)
o
O -

setores censitarios (amostras)




Resultados

Variacao de erros na estimativa da populacio associada aos setores censitarios
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Resultados — Erros/amostra

Variacio de erros na estimativa da populacio associada a Classe Alta
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Resultados — Erros/amostra
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Consideracoes

« Erro médio de inferéncia da populacéo - intervalo de 0,41 + 4,51
%, com 99% de confianca

« 24 setores censitarios, erro médio de inferéncia populacional de
+0,41%, e desvio padrao de 8,58

« Dados populacionais inferidos semelhantes aos dados
populacionais do Censo Demografico (teste “t” de Student, 99%
d.f.)

« Viabilidade do uso de imagens orbitais de alta resolucao espacial
para a estimativa de dados populacionais a partir do metodo
detalhado, em periodos intercensitarios.

« Dados uteis para auxiliar a delimitacéo e definicdo dos setores
censitarios para a realizacao dos censos demograficos decenais,
0 que aumentaria a precisao dos dados levantados pelos
recenseadores.

Gongalves et al. (2004)




&4 Level 4 of 7: Classificotion

Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas
Automatizado - regras de classificacao

Classes de uso nas quadras

LEGENDA

- @ Quadras
@ néo residendal
= residencial
- @ alta
@tz 1
@ alta 2

Souza et. al, 2009




Inferéncia Populacional - Estimativas

Regressao lterada
Regressao Estatistica Espacial




Estimando Populacoes

Estimacao da populacao dos setores
censitarios de Belo Horizonte usando

Imagens de satélite

e Censo Demografico (IBGE)
- acada 10 anos.

e Contagem Populacional :
- entre dois censos.

TR P

A 1741741117031411

e Projegbes demograficas.

—— Afonso (2005)




Estimando Populacoes

* Modelo de regressao linear

Reflectancias nas bandas do sensor
N ~.
P =00+ +BR+...+ R +¢

\

Populacgao

Setores Censitarios (Harvey, 2002a)
* Duas abordagens

Pixels (Harvey, 2002b)




Modelo de Regressao por Pixels

* Problema: ndo existem dados de populacao
associados aos pixels e sim aos setores censitarios.

* Solucao (Harvey, 2002b): regressdo iterada

* Idéia da regressdo iterada : redistribuir a
populacdo do setor em seus pixels através de
sucessivas regressoes.




Regressao lterada

Populacdo redistribuida igualmente no setor censitério:
— Populacao pixel i = Pop setor / n. pixels

* Modelo de regressao ajustado e as estimativas de
populacao sao calculadas (Pi - estimado);

* Para cada setor, as estimativas sao corrigidas de
modo que a populacao total do setor se mantenha
igual ao valor conhecido D. =pP. + r

n I (@just) I (estim)
Z(pl B pi(estim))

- =1 —
r=-1
n I’ é a média dos residuos em
cada setor.




Regressao lterada

* QOu seja, a populacdo ajustada para o pixel i é:

- Populacao ajustada pixel i = Pop est pixel i + média dos
residuos do setor.

* Na proxima iteragdo, os valores ajustados substituem as
estimativas iniciais de populacdo, e a regressao roda
novamente

* O procedimento para quando o incremento no valor de
coeficiente de determinagado (R2) passa a ser muito pequeno;

* A dltima equacdo € utilizada para fazer as estimativas de
populacao.




Regressao lterada
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Regressao lterada

P;

A;

Linha de regressag

inicial

A4




Regressao lterada

o1

p2(estim) |

P;

pl(estim)

: } residuo

A;

Linha de regressag

inicial

A4




Regressao Iterada

o | .
P2 (estim) A Al
P

Linha de regressag

inicial

P1(estim) |

A4



Regressao Iterada

o | .
P2 (estim) A Al
P

Linha de regressag

inicial

P1(estim) |

A4



Regressao lterada

P;

Linha de regressag

inicial

A4




Aplicacao

Regressao por
pixels para
estimacao da
populacao dos
setores censitarios
de Belo Horizonte
(MG) com imagens
TM/LANDSAT

- Landsat5-TM 218/74,
31/01/1996

-Bandasl1abe?7

- Setores censitarios
Contagem IBGE 1996

TM3 (R) TM4 (G) TMS5 (B)




Procedimento

1. Transformagado das imagens ND para reflectancia de

superficie
2. Classificagao dos pixels em urbanos e nao-urbanos ;
3. Associagdo dos pixels urbanos aos setores censitarios ;

4. Regressdo iterada (amostra de pixels = 25% dos pixels dos

setores) ;
5. Aplica¢dao do modelo estimado a todos os pixels ;

6. Combinagao das estimativas de populagado para os setores




Avaliacao dos Modelos

* Nivel micro: erro na estimagao da populagao do setor

observado - estimado
observado

Erro relativo =

* Nivel macro: erro na estimag¢ao da populagao total

total observado - total estimado
total observado

Erro relativo total =




Resultados (modelo completo)

Afonso (2005) Harvey (2002b)*
0.257 R? Iterada (amostra) 0.855
0.193 R? “back” (total) 0.822
30.43 Erro Relativo Mediano (%) 14.0

(pop. Setor)

0.47 Erro Relativo Total (%) 4.8
Negativo Sinal do coeficiente da Negativo
banda 4
Negativo Sinal do coeficiente da Negativo
banda 4
Positivo Sinal do coeficiente da Positivo
banda 4

* Area urbana




Resultados

+ Modelo escolhido :
p =13.243 +0.011 I, —0.020 1-4—0.102 r- + 0.132 I-

- Erro relativo total : -0.06% (Harvey, -4.8%)
— Erro relativo mediano : 31.57% (Harvey, 14.0%)

* Tendéncias : (também observadas por Harvey)
— Superestimacao em setores pouco densos

— Subestimac¢ao em setores muito densos




Consideracoes

 Os modelos de estimacao de populacao usando
Imagens de satélite via modelos de regressao
conseguem a bons resultados no nivel macro,
mas o0s resultados no nivel micro s&o pobres.

« A densidade populacional do setor parece ter
grande influéncia na super ou subestimacao de
sua populacao.

* O modelo foi validado apenas internamente.

Afonso (2005)




Consideracoes

Alternativas para melhoria dos resultados no nivel
micro:

 |ncorporar indicadores indiretos de densidade
populacional, como zonas de ocupacao e uso do
solo ;

« Agrupar as estimativas de populacao em um
nivel superior ao dos setores (agrupamentos
deles). Ex: UP (Unidade de Planejamento) no
caso de Belo Horizonte.

Afonso (2005)




Estimativa baseada em regressao espacial

Estimar a densidade populacional agregada por setor censitario
utilizando técnicas de regressao espacial multivariada e
metricas espaciais obtidas sobre imagem de alta resolucao
espacial (QuickBird II).

« Calculo da densidade populacional
observada;

 Classificacao supervisionada da
imagem;

» Obtencéo das variaveis;

» Construcao de modelos de regressao
linear:;

» Analise da dependéncia espacial dos
residuos;

» Construcdo de modelos de regressao
espacial;

» Analise dos resultados e escolha do
modelo final.

Pinho (2009) / Novack etal. (2008)
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Estatistica/setor censitario

Histogram (Pan_Class3.sta 76v*217c)

- V an éve | S p or p a| S ag em e . DENS. Ln = 216*1*normal(x, 4.4503, 1.1418)
DENS_Ln
Classe » /\ “Yariable
S PD 1 | -0.381
60 MNP 2 0.75
2 so COHESION 2 057
g Al 3 0.56
2 FLAMD & 057
30
20
10
. = =
DENS_Ln: SW-W =0.990803506, p = 0.1879; D =0.0513990626, p <n.s., 9

Lilliefors-p < 0.200000003

Modelo com 4 variaveis:

1.no de poligonos de telhado de
ceramica;

2. porcentagem de telhado escuro;
3. agregation index de rua; e

4. patch density de vegetacao.
R2:0.7516

Modelo com 2 variaveis:

1.n2 de poligonos de telhado de
ceramica e

2. porcentagem de telhado escuro
R2:0.6524




Modelos

Modelo com 4 variaveis:

Matriz de Distancia - OLS

R-squared 0.7434
Akaike 366
Moran 0.042
Breusch-Pagan 11.75

Matriz de Distancia - Spatial Lag

R-squared 0.7551
Akaike 359
Moran -0.017

Breusch-Pagan [N 839

Modelo com 2 variaveis:

Matriz de Distancia - OLS

Matriz de Distancia - OLS - Regimes Locais

R-squared 0.6583
Akaike 423
Moran 0.0825
Breusch-Pagan 14.13

R-squared
Akaike

Moran 0.01

sreusch-Pagen |




Varigvel Descricéo

N_VIZINHOS NUmero de setores vizinhos ao setor em questéo

- n
E St I I ' l at I Va S_1/10000 Area em m? dividida por 10.000 da classe Area Construida
NUM_2 Ndmero de Poligonos da Classe Asfalto dentro das quadras

S 3 Area em m? da classe Solo Exposto

MQ_4 Area Média dos poligono da Classe Sombra de Prédio dentro das Quadras
NDVIM_1 NDVI médio dos Poligonos da classe Area Construida

REL_6 Porcentagem da area da classe Vegetaco sobre a Area do setor

Depois de concluida a validacéo, construiu-se um modelo final com todos os parametros
re-estimados baseados no conjunto total de dados.

Regresson Summary for Dependent VVar

R= .87607515 R2= . 76750766 Adjusted |

F(3,77)=84.731 p<0.0000 Std.Error of es

Beta Std.Err. B Std.Err.

N=81 of Beta of B
Intercept 10.1687. 0.08200.
REL_6 -0.37541 0.06105. -1.8160¢ 0.29535!
S 1/10.00(] -0.52337:| 0.08232:] -0.1266( 0.01991.
NUM 2 -0.19463 | 0.07627: -0.0019! 0.00076.

Resultado do modelo da regressao final.

LnY = 10.16872 + (-0.37X,) + (-0.53X,) + (-0.19X,)
X,=REL_6

X, =S_1/10.000

X, = NUM_2

S5 Area em m? da classe Sombra de Vegetacao -




Resultados

observados Preditos residuos ‘

Indice de Moran Global = 0.0550556
| pcritico = 0.05 e pvalue = 0.31 (néo correlacionado) Novack etal. (2008) J




Populacao — Imagens luzes noturnas
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Projeto UrBISAmazonia

Sensoriamento remoto de luzes noturnas
para estimativas populacionais em escalas
regional e local: os casos do Distrito Florestal
Sustentavel da BR163 (PA) e da Regiéao
Metropolitana de Sao Paulo

Vinicius Etchebeur Medeiros Doéria

viniciusdoria@dsr.inpe.br

Orientadores: Dra. Silvana Amaral e Dr. Antonio Miguel Vieira Monteiro



http://www.intranet.inpe.br/portal/publico/servicos/marcasOficiais/arquivos/logo_alinhado.zip

Motivacao

» E possivel utilizar as imagens de luzes
noturnas como informacao auxiliar nos
estudos populacionais?




Bases Tedricas

® Regides Metropolitanas

N

Alto grau de urbanizagao

N

~ Urbanizacao Extensiva
Expansé&o urbana :> (Monte.Mor, 1994)

* Monte-Mor baseado em Lefebvre (1999) - Urbanizacdo Extensiva.

» Unidades Espaciais de Ocupacédo Humana (Dal’'Asta et al., 2012) - areas
urbanizadas de sedes municipais, vilas e comunidades, madeireiras, serrarias, etc.




Sensores de Luzes Noturnas

« Defense Meteorological Satellites Program (DMSP)
* Operational Linescan System (OLS)

e OLS desde 1976
— Whisk broom
— Diurno e Noturno
— Tubo Fotomultiplicador
— Resolucao espacial de 2,7 km
— Resolucéao radiomeétrica de 6 bit
— Produto anual de luzes estaveis

de resolucao espacial de 1 km




Sensores de Luzes Noturnas

Visible Infrared Imaging Radiometer Suite (VIIRS)

« Joint Polar Satellite System (JPSS)
« Suomi National Polar-orbiting Partnership (SNPP)

 VIIRS desde out/2011
— Whisk broom

— 22 bandas
« Day/Night Band (DNB)
* 4 sensores Charged Coupled Device (CCD)
* Resolucéo espacial de 742 m
* Resolucéo radiométrica de 14 bit

— Mosaico global livre de nuvens de 2012 com
resolucao espacial de 500 m
— Calibracao a bordo da plataforma.




Sensoriamento Remoto de Luzes Noturnas e
Estudos Populacionais

E possivel utilizar as imagens de luzes noturnas como
Informacéao auxiliar nos estudos populacionais?




AplicacOes do Sensoriamento Remoto de Luzes Noturnas

Sutton et al., 2001
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Amaral et al., 2005
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Objetivo Geral

« O objetivo geral deste trabalho é identificar as contribuicdes de
Imagens de luzes noturnas para estimativas de populacao em duas
escalas e regifes distintas: a Amazonia Brasileira e a Regiao
Metropolitana de Sao Paulo.

Inferir informacdes demograficas
e de distribuicdo da populacao

<:> Populacao




Objetivos Especificos

Melhoria dos dados de luzes noturnas

* Intercalibracao das imagens mosaico do OLS e
organizacao da série temporal,

« Melhoria do mosaico de luzes do VIIRS:

Estudo das relacdes com estimativa e distribuicao de
populacéao

- Escala regional: qual a relagao entre as imagens de luzes
noturnas e as informacoes demograficas nesta escala?

« Escalalocal: qual a importancia do espaco nas analises?
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Material

INPE

Origem Dados 1999 2000 2001 a 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

S.R. Luzes Noturnas OLS OLS OLS OLS OLS OLS OLS OLS OLSe VIIRS

Censo Populacional

Demograficos Contagem da Populacgdo

Setores Censitarios

Localidades IBGE*

Mapeamento sedes
municipais e localidades
-limites**

Secundarios

Pontos de Queimadas***

Pontos de Campo




Diagrama Metodologico

Coleta dos dados e
organizacao de um BD

Métodos
Intercalibracao das
Dados de S. R. imagens|de luzes
Imagens de SR L,
& i Dados secundarios

Melhoramento VIIRS
Pontos de localidade

Pontos de Campo
Limites das sedes e

. . localidades
Estimativas de

Dados demograficos Populacdo DFS

Pontos Queimadas
Populacédo

Estimativas de
Populacdo RMSP

\ 4

Avaliacao dos
resultados




Diagrama Metodologico

Coleta dos dados e
organizacao de um BD

Métodos

Intercalibracao das
Dados de S. R. imagens de luzes

Imagens de SR

\
Melhoramento VIIRS

Estimativas de
Dados demograficos Populacdo DFS

Populacédo

Estimativas de
Populacdo RMSP

\ 4

Avaliacao dos
resultados

Dados secundarios

Pontos de localidade
Pontos de Campo
Limites das sedes e

localidades

Pontos Queimadas




Melhoramento do mosaico de luzes
noturnas do VIIRS

 Exemplos de deteccao das luzes do sensor
VIIRS

c2)

Mosaico VIIRS 2012 Respectivas coberturas acessadas do Google Earth




Melhoramento do mosaico de luzes

noturnas do VIIRS

— Classificacao nao-
supervisionada
ISODATA da imagem
mosaico VIIRS 2012:

 Méaximo de 3
iteracbes; Maximo
de 15 classes (foram
geradas 14); Limiar
de mudanca de
classe de 50%;
Minimo de um pixel
em cada classe;

* Distanciade 0.3
(unidade € ND) na
média de cada
classe;

 Duas classes: luzes
e background.

(baseado em Li et al., 2013)
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1 1 1
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57'°W 56'°W 55I°W
Exemplo da classificagdo do mosaico VIIRS com identificagdo de algumas
comunidades visitadas em campo.




Melhoramento do mosaico de luzes
noturnas do VIIRS

Interseccao:
» Classificagdo OLS )
* Pontos de | e e
Localidade ey, N Class. VIIRS
« PontosdeCampo | ... ~/ / - AN N T Class. VIIRS pés
3005 \)‘ [3'00 eXecugéo da
« Setores metodologia
Censitarios e
Urbanos 2010 o
* Queimadas INPE -
(baseado em Li et al., 2013) ﬂf‘w N X ] tisen oo




Diagrama Metodologico

Coleta dos dados e
organizacao de um BD

Métodos

Intercalibracao das
Dados de S. R. imagens de luzes

Imagens de SR

Melhoramento VIIRS

Estimativas de
Dados demograficos Populacdo DFS

Populacédo

Estimativas de
Populacdo RMSP

\ 4

Avaliacao dos
resultados

Dados secundarios

Pontos de localidade
Pontos de Campo
Limites das sedes e

localidades

Pontos Queimadas




Estimativas de populacdo no DFS-BR163

Variavel populagao:

ldentificacdo dos setores

Vila do Porto Rico, Bela Vista do Caracol, Jardim do Ouro, Santa Julia,

«Soma da pOpUla(;éO Jacareacanga Trairéo Itaituba Novo Progresso

Variavel luzes:

*Soma dos NDs dos pixels
das manchas

OLS F152007 OLS F182010 VIRS 2012 VIRS 2012

2.pop
> pluzes

Google Earth de dezembro/2014  Google Earth de o'utublr‘o/2008

Manchas de Luz Periodo considerado: 2000, 2007 e 2010




Estimativas de populacdao no DFS-BR163

Sintese das manchas classificadas como luzes nas
imagens OLS e VIIRS que foram selecionadas e
descartadas, e da natureza dos setores censitarios

selecionados para compor o quantitativo populacional para

cada sensor/ano.

Setores Censitarios

Sensor/Ano Manchas Selecionados
Selecionadas Descartadas Urbanos Rurais
OLS F142000 28 7 296 40
OLS F152000 27 4 296 42
OLS F152007 28 6 347 30
OLS F162007 25 6 347 32
OLS F182010 43 6 564 75
VIIRS2012 61 84 566 116

INPE




Estimativas de populacao no DFS-BR163

Regresséo

Variavel
Periodo Resposta Variavel Explicativa
2000 Populacéao Soma de Luzes OLS
2007 Populacéao Soma de Luzes OLS
2010 Populacéao Soma de Luzes OLS
Soma de Luzes VIIRS
2010 Populacéao 2012

Variavel 2

TP, = fy+ p,5PL; + ¢

L

b

« Analise estatistica de regressao das

variaveis Populacao (TP) e Luzes Noturnas
(SPL)

Variavel |

OLS

Vanavel 2

INPE

TP, = ae®*li + ¢,

Variavel |

VIIRS




Estimativas DFS-BR163
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Estimativas DFS-BR163
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Estimativas DFS-BR163
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Estimativas de populacao no DFS-BR163

Erros (porcentagem) das estimativas de populagado das manchas de luz por municipio.

Municipio 2000 2007 2010
F14 F15 F15 F16 F18 VIIRS
Itaituba -44.81 -46.93| -52.76 -51.98 -48.68 -11.14
Santarém -39.42 -56.88| -50.84 -20.67| -47.48 -17.36
Jacareacanga -31.27 -30.08| -23.73 -40.98| -31.39 -13.47
Obidos -28.86  -39.25| -52.52 -53.04| -49.88 -26.25
Juruti -28.79  -31.36| -32.41 -37.17( -36.27 -13.70
Altamira -26.63  -29.48| -39.92 -35.32( -41.52 -17.83
Placas -22.55 -40.05| -16.72 -27.85| -3491 -20.44
Aveiro -14.03 -44.55| -13.52 -18.07 -6.48 16.98 %
Prainha -5.80 5.49| -35.53 -40.08| -39.41 -32.67
Rurépolis -0.49 13.44( -11.44 -2.79] -39.88 20.86
Belterra 0.17 -40.11 3.48 6.93 -0.56 -20.48
Novo Progresso 30.30 29.26| 23.51 23.34 8.91 70.49
Trairao 36.25 86.68| 12.64 -9.15 3.88 9.99
EMAP 23.80 37.97| 28.39 28.26 29.94 22.44
MEAP 28.79 39.25| 23.73 27.85 36.27 17.83

INPE




Métodos e Resultados

Complexos de madeireiras na sede de Novo Progresso, ao Localizagao de exemplo de madeireira no entorno da sede de
longo da BR 163. Imagens de satélite obtidas do Google Novo Progresso, ao longo da BR 163. Imagens de satélite
Earth. obtidas do Google Earth.




Diagrama Metodologico

Coleta dos dados e
organizacao de um BD

Métodos

Intercalibracao das
Dados de S. R. imagens de luzes

Imagens de SR

Melhoramento VIIRS

Estimativas de
Dados demograficos Populacdo DFS

Populacédo

Estimativas de
Populaga’fo RMSP

l

Avaliacao dos
resultados

INPE

Dados secundarios

Pontos de localidade
Pontos de Campo
Limites das sedes e

localidades

Pontos Queimadas




Estimativa e Distribuicédo de Populacao na RMSP

INPE

Imagem mosaico de luzes do VIIRS 2012 e areas de
< n onderacgao (vermelho) do censo IBGE 2010 da RMSP
* Areas de Ponderacéao P gao ( )

Urbanas; = s
«  Populagdo (Censo 2010);

* Imagem de luzes noturnas
do VIIRS 2012.

 Regressao Linear
(TP x SLP)

2pop
> pluzes




Estimativa e Distribuicdo de Populacao na RMSP
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Estimativa e Distribuicdo de Populacdo na RMSP

Mapa da distribuicdo espacial dos residuos
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Estimativa e Distribuicdo de Populacdo na RMSP

Indice de Moran Global: 0,45
P-valor = 0.01

Mapa da distribuicao espacial dos residuos

Global - o valor deste indice varia de -1 a +1,
onde -1 indica uma autocorrelacéo espacial
negativa ou inversa, 0 indica aleatoriedade, isto
€, quando nao ha autocorrelacao espacial, e +1
indica autocorrelacao espacial positiva ou direta.
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Estimativa e Distribuicdo de Populacdo na RMSP

wiz

Diagrama de Espalhamento de Moran (Residuos)

Q4

Q1

4000
8000 0

Local — decomposigao do indice global e produz um

valor para cada area (poligono) da regiao de estudo

8000

Purers

Box Mapa dos Residuos da regresséo linear entre a soma dos
pixels de luzes e populagao total das areas de ponderacao da
RMSP.




Estimativa e Distribuicdo de Populacdo na RMSP

Diagrama de Espalhamento de Moran (Residuos)

Q4 » Q1

Q2 Q3

Local — decomposigao do indice global e produz um

valor para cada area (poligono) da regido de estudo
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Box Mapa dos Residuos da regressao linear entre a soma dos pixels

de luzes e populagao total das areas de ponderagao da RMSP,
considerando 5% de significancia.




Estimativa e Distribuicdo de Populacao na RMSP

INPE

« Geographically Weighted Regression — GWR
(local)

TP, = fy(u;,v;) + By(u;,v;)SPL; + ¢

FUNCAO DE
PONDERACAO

2.pop
> pluzes

Funcio: Gaussiana

Banda adaptativa: 25
vizinhos

Centroide

LARGURA DE
BANDA




Estimativa e Distribuicao de Populacao

na RMSP

Mapa dos coeficientes de determinacao locais do modelo GWR
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Estimativa e Distribuicdo de Populacdo na RMSP
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Estimativa e Distribuicdo de Populacdo na RMSP
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Estimativa e Distribuicdo de Populacao na RMSP

Niveis de exatidao da populacao estimada usando o modelo
GWR

Exatidao do erro relativo de , .
. _ Areas de ponderacao (%)
populacao estimada por GWR

Exatiddo Alta (0 - 25%) 77,87
Exatiddao Moderada (25 - 50%) 18,09
Inexato (>50%) 4,04

(baseado em Li et al., 2013)

INPE




Estimativa e Distribuicdo de Populacdo na RMSP

Francisco Morato - Estas areas urbanas sao, em sua Cotia - Essa superestimativa pode ser atribuida ao fato de que n3g

maioria, caracterizadas como de baixa renda e carentes de regidao destas duas areas de ponderagao existirem diversos
investimento publico em infraestrutura, equipamentos empreendimentos industriais que emitem luz durante a noite,
urbanos e projetos sociais (MORAES, 2007). contribuindo para um valor alto na estimativa, sem contudo

possuirem populacio residente.




Consideracoes Finais

INPE

Intercalibracao das imagens multitemporais do sensor OLS;

Melhoria do mosaico VIIRS;

Estimativa de populacéo para a regiao do DFS-BR163;

Capacidade do sensor VIIRS em identificar e individualizar areas
de ocupacao humana:

— Dado auxiliar para distribuicao espacial da populacao;

— Pode auxiliar orgdos governamentais e, por exemplo, na
desagregacdo dos dados de populacédo da Grade Estatistica (IBGE).




Consideracoes Finais

INPE

« Estimativa e distribuicao espacial de populacao para
a RMSP:

— Os diferentes regimes espaciais apresentados pelos
coeficientes do GWR indicam padroes diferentes de
ocupacao urbana;

— Em funcé&o de poucos coeficientes terem sido significativos,
talvez a escala de analise esteja muito grande;

— A populacao estimada pelo GWR se apresentou bastante
consistente com os dados oficiais, no entanto poucos
coeficientes foram significantes;
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Lidar 4 Pop estimation...

International Journal of Remote Sensing Taylor & Francis
Vol. 31, No. 21, 10 November 2010, 55715586 Taytar s Francis Group

Evaluation of small-area population estimation using LIDAR, Landsat

TM and parcel data
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Dong et al 2010

« Lidar — modelo digital de superficie e modelo digital de elevacao - modelo
digital de superficie normalizado

« Dados de parcelas — mascara das areas nao residenciais e nao comerciais
« Classificacdo TM-Landsat - refinamento das pareas residenciais

« Unidades do censo (“census block” continuos e aleatoérios) - Calculo de area
e volume das construcdes (morfologia matematica, estatisticas zonais, GIS)

(a) 2000 F’rcel map (h) LIDAR nDSM (¢) Landsat TM classification (<) Final LIDAR nDSM

Figure 6. Samples of input data layers and final LIDAR nDSM. Several large buildings in the red circles in () are classified as CIT in (¢), where grey is
residential buildings, red is CIT, yellow is soil, and green is vegetation, and removed from the final LIDAR nDSM in (d), where blue areas represent a non-
residential mask.




Dong et al 2010

Areal interpolation
(use census data as input)

Population estimation
using GISIRS

Statistical modelling
(use census data for model
training and assessment)

Figure 1.
and remote sensing (RS).

With ancillary data
Without ancillary data

—)I Population versus urban areas |

Population versus land uses

—)| Population versus dwelling units I

—)I Population versus image speciral values |

Population versus other physical and
socioeconomic variables

Methods of population estimation using a geographic information system (GIS)

Residential class derived from
12-band landsat TM images
(Residential map)

LiDAR-derived buildings
and grouped trees
(nDSM map)

Pre-2000 residential
and commercial parcels
(Parcel map)

V

v

Remaove non-residential pixels
from nDSM map
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v v

Obtain residential and commercial
buildings from nDSM map

in sampling blocks

Extract individual buildings | .

Final nDSM map for
population estimation
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10 linear regression models and geographically weighted regression models
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Dong et al 2010

Figure 7.

Para calculo da populacéo total:
Modelos de regressao por minimos
guadrados (OLS) e
geograficamente ponderada
(GWR)

A partir de variaveis independentes
de contagem, area e volume de
construcdes obtidos do modelo de
superf normalizado (Lidar)

Modelo aplicado aos censos blocks
Andlise de acuréacia

Regression models derived from sampling blocks: (a), (b) and (¢) are fro
uous sampling blocks shown in figure 4(a), while (d), (e) and (f) are from random

blocks shown in figure 4(b).

Table 1. Summary of continuous sampling model results.

Independent variable Regression model R’ MRE (%) MARE (%)
nDSM building count y=2948x + 7.4341 0.8251 53.46 29.43
nDSM building area ¥ =0.0073x + 3.3004 0.7622 52.84 41.75
nDSM building volume  y = 0.0005x + 6.0216  0.7192 55.77 47.12
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Regression models derived from sampling blocks: (a), (b) and (c) are from contin-
uous sampling blocks shown in figure 4(a), while (d), (¢) and (f) are from random sampling

blocks shown in figure 4(b).

MRE: mean relative error for the overall dataset; MARE: median absolute relative error for the
overall dataset; TE: total population estimation error (%) based on the overall dataset in the
study area; R”: coefficient of determination.
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«  GWR melhores resultados
gue OLS — por melhor 1000
representar a
heterogeneidade espacial

500

Relative error
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o
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melhor reSOIU(;éO espaCIaI Figure 8. Scatter diagrams of relative population-estimation error versus population density

at the census-block level. The relative errors were obtained from OLS models built from
random samples using («) building count as the independent variable, (b) building area as the
independent variable and (¢) building volume as the independent variable.




Concluindo

Ferramentas de Geoinformacao para
Estimativas de Populacao

— Potencial de SR + metodologias

— Nao ha producao sistematica/ operacional
especifica para estimativa de populacéo

— Ha dados disponiveis, metodologia aplicavel, &
necessario competéncia e empenho...
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Estimativas GLOBAIS

Superficies de populacéo para diferentes aplicacoes
« GPW and GRUMP - Comecou com Tobler...

Gridded Population of the World e Global Rural - Urban Mapping Project

Base Layer: GPWv3 2005 Pop Density
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http://sedac.ciesin.columbia.edu/gpw-v2/GPWdocumentation.pdf -
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GPW and GRUMP /
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Table 6. Areal weighting scheme to allocation population whose houndaries cross grid cells

Administrative Administrative unit density Area of overlap Population estimate for
unit name (persons [ sq km) (sq km) grid cell
Santiago Rodriguez 64.2 5.3 340
Santiago 246.5 2.2 542
San Juan 759 12.8 u72
Total for cell 91.3 20.3 1854

http://sedac.ciesin.columbia.edu/gpw/
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Estimativas GLOBAIS

LANDSCAN 2000

e Roads, weighted by distance from major roads.

e FElevation, weighted by favourability of slope categories.
e Land cover, weighted by type with exclusions for certain types.
* Nighttime Lights of the World, weighted by frequency.

The resulting coefficients are weighted values, independent of census data, which can then be used to apportion shares of actual population counts
within any particular area of interest. Coefficients vary considerably from country to country even within different regions of the same country.

MAP 3.2
LandScan Global Population Database, adjusted to UN figure year 2000
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GRUMP 2000

MAP 3.3
Population density in 2000 from GRUMP adjusted to UN totals
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Source: Center for International Earth Science Information Network (CIESIN), Columbia University; International Food Policy Research Inst. (IPFRI),
the World Bank and Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT)

http://www.fao.org/docrep/009/a0310e/A0310E06.htm#ch3




Estimativas GLOBAIS

« Elvidge et al. A global poverty map derived from satellite data.
Computers & Geosciences 35 (2009) 1652-1660

— Mapa de pobreza baseado em estimativas populacionais globais

— LANDSCAN 2004 x Luzes Noturnas 2003
— Resolugao — 30 arsec ~1km
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Fig. 1. Map of poverty levels for countries reporting international poverty line data (percent of population living on $2 per day or less) from World Development Indicators
2006. Note that a number of countries have no data reported and that $2 per day poverty line is not applicable to developed countries.
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LandScan — alocacéo espacial de censo, baseado em mod

de desagregacao de dados
« population count is used instead of population density, baseado em residéncia.

« population count ou ambient pop — quer representar pop baseado em hora/pessoa
— NASA MODIS land cover (Friedl et al., 2002),
— topographic data (SRTM) (Rodriguez et al., 2005),

— high-resolution land cover data of the Controlled Image Base (CIB) from the US
National Geospatial Intelligence Agency (NGA)

Multi-layered, dasymetric, spatial modeling approach - “smart interpolation”

technique.
* uses sub-national level census counts for each country

* and primary geospatial input or ancillary datasets, including land cover, roads, slope, urban areas,
village locations, and high resolution imagery analysis;

« all of which are key indicators of population distribution.
» weighted for the possible occurrence of population during a day

« the population distribution model calculates a “likelihood” coefficient for each cell and applies the
coefficients to the census counts

* The resultant population count is an ambient or average day/night population count



http://www.ornl.gov/sci/landscan/landscan_documentation.shtml
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Estimativas GLOBAIS

LandScan — alocacéo espacial de censo, Raseado em maog
de desagregacao de da

* population countis u cad of p p Feado em residéncia.
* population count ou & paseadgL~Ahora/pessoa
— N —d
—  topo “Our pricing structure is
— high-res dependent upon the g US
National number of users who will
Multi-l1a) have access to the Qolation”
techniOs Dataset and the number of
"USES O3 different sites occupied by
* ang ” ads, slope, urban areas,
- those users
« all of which arg putiC
* weighted for £ 0C\ of PN DN during a™s
* the populatio pution mod&Lalculates aMkelihood” coefficient for each cell and applies the
coefficients to ensus counts

* The resultant population count is an ambient or average day/night population count



http://www.ornl.gov/sci/landscan/landscan_documentation.shtml

Estimativas GLOBAIS

indice de Pobreza:
count POP LandScan

Maiores valores de IP ocorrem em areas
com muita populacéo e pouca ou

2004 nenhuma luz detectada pelo DMSP !
DN médio das luzes

Fig. 2. Poverty index caloulated by dividing LandScan 2004 population count by average digital number of DMSP zatellite F15 nighttime lights from 2003
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% Pop below §2 a day
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Fig. 3. Calibration of normalized poverty index (NPI) for estimation of poverty
levels.
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Table 2

Decadal classes of natlonal poverty level estimates for 81 countries having
populations in excess of 10 M,

Poverty level Countries

[k 4}

=10 Taiwan, 5 Korea, Egypt, Sawdi Arabia, Japan, Belgium, Netherlands,
Italy, United Kingdom, USA, Canada, Czech Republic, Germary,
Creece, Spain, Humgary, France

11-20 Venezuela, Portugal. Iran, Poland. Australia, Mexico, Syria.
Uzheklsran, Irag, Serbla, Malaysia, Argenri bblidiamnania, Bussia

21-30 Algeria, Pakistan, Colombia, Ukraine, Turll:dnr. Sri
Lanka

3 =40 Byelarus, Indonesia, Kazakhstan, Cuba, South Alrica, Guatemala,
Vietnam, Morocco, Peru, Thailand, Philippines

41 =50 Inclia, China

51-60 Bangladesh, Cote d'lvoire, Chana, Senegal, Yemen, Migeria

&1-70 Morth Korea, Zimbabwe, Zambda, Cameroon, Sudan

F1-80 Mepal, Kenya, Angola, Myanmar, Congo DRC, Mali. Mozambigque,
Afghanistan

#1-90 Malawi, Miger, Tanzania, Uganda, Cambadia, Madagascar, Burkina

Faso, Ethiopia

Fig. 4. Map of poverty levels tor 2543 sub-national administrative units estimated based on satellite data-denved poverty index,




Populacao por SR — Media resolucéao

Compatibilizacao de dados
censitarios para analises
temporais com o auxilio de
Imagens Landsat.




Populacao por SR — Media resolucéao

* Problema — compatibilizacao das geometrias dos setores
censitarios e seus dados para viabilizar analise multi-temporal.

« Dados censitarios de 1991 e 2000 relativos a area urbana do
municipio de S&o José dos Campos — SP.

» Area de estudo passou de 347 para 739 setores entre 1991-2000
— Censos demograficos 1991 e 2000

— Tabelas de compatibilidade entre os setores 1991-1996 e 1996-
2000

— Imagens Landsat-5/TM (1990) e Landsat-7/TM (2000) — bandas 3, 4
ed

— Mosaico digital orto-retificado (1:30.000)

— Dados complementares, sistema viario, quadras (1:2.000)

Feitosa et a/, 2005




Populacao por SR — média resolucao

« Registro das imagens — referéncia mosaico ortorretificado de
2000

* Interpretacao visual das imagens composicoes coloridas para
extrair as areas de ocupacéao urbana

27/04/1990 09/01/2000

Figura 2 - Delimitagdo das manchas urbanas (em vermelho) sobre as imagens Landsat-5/TM
(27/04/90) ¢ Landsat-7/ETM+ (09/01/00).
Fonte: INPE (1990, 2000).

Feitosa et al/, 2005




Populacao por SR — média resolucao

SETORES 1991

SETORES 2000

Compatibilizacao
das bases
geograficas dos
setores censitarios

— 1991=> areas
urbanas
consolidadas

— Demais areas ==
setores 2000

— Edicao vetorial

COMPATIBILIZADA

Figura 3 — Processo de elaboragio da base geogrifica compatibilizada.

Feitosa et al/, 2005




Populacao por SR — média resolucao

 Tabelas de

equivaléncia
entre 0s
poligonos da
base
compatibilizad
a e 0s setores
originais

— Pesos

proporcionai
S as areas

109100 1D 1991 PES 091 102000 PES000
9100001 | 35499005000001 1 354900405000001 1
9100003 | 354959005000003 1 3549904 05000003 1
9100003 | 35495005000003 1 3549904 05000004 1
0100292 | 35499005000045 043 | 3549950405000061 1
iD9100 ID1991 (PESO91) 1D2000 (PESO00)

810000 Sem alteragdo

Agregacao

0433005000001 (1)

45499 FJ"CIEL‘IHH pos ()

3542900 5000045

3349 9005000001 (1)

1)

poood |
35499005000004 (1)

‘

S5 490005000061
(1)

Figura 4 — Exemplos de registros da tabela de equivaléncia e geometria dos poligonos

Feitosa et al/, 2005




Populacao por SR — média resolucao

421 poligonos
na base
compatibilizada

Resultado:
tabela com ID
dos poligonos,
dados
censitarios para
1991 e 2000
associada a
base
compatibilizada

— SETOR 3549900500004 5
(1991)

POLIGONO 9100292
(BASE COMPATIBILIZADA)

| I 0CUPACAO URBANA (1990)
Figura 5 - Setor 35499005000045 (1991) sobre a mancha urbana de 1990,

Feitosa et al, 2005



Populacao por SR — média resolucao

Consideracoes:

« O procedimento de Desagregacao

— considerou apenas area ocupada por usos urbanos em geral e
os dados censitarios referem-se apenas as areas com
domicilios;

— Foi definida em funcao da area ocupada, desconsiderando
diferencas de densidade.

« |deal seria incorporar dados auxiliares como mapas de uso do
solo identificando areas residenciais e cadastro de imoveis

com identificacao de domicilios

« O procedimento minimiza o efeito das geometrias para
estudos multi-temporais mas néo resolve problema de MAUP,
Inerente ao processo de aquisicao do dado (setores
censitarios)

Feitosa et a/, 2005



Guiying Li and Qihao Weng . Fine-scale population estimation: how
Landsat ETM+ imagery can improve population distribution mapping.
Can. J. Remote Sensing, Vol. 36, No. 3, pp. 155-165, 2010

3 Objectives:

(i) examine the utility of land surface temperature and fraction images derived from a
subpixel classifier for population estimation;

(i) (i) compare the effectiveness of the spectral response based and the land use based
methods for population estimation of US census block groups;

(i) (iii) produce a more accurate presentation of population distribution by combining
dasymetric mapping with the land use based method.

[
/j o e T ﬁ Marion County:

- total area of 1044 km2
- population of 860,454

e -density of 838 people/km2,and 387
183 housing units.
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L - Indianapolis ranked as the twelfth
all 7 = largest city in the US in 2000 (US
7 T Census Bureau, Census 2000
:‘jﬁ [ summary file)

N -Marion County has 658 block groups,
I il SUNHREL A A with an average area of 1.59 km? and
Kem an average population density of 1587

people/km?

Figure 1. Study arca of Marion County, Indiana.




Guiying Li and Qihao Weng . Fine-scale population estimation: how
Landsat ETM+ imagery can improve population distribution mapping.
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Methods:

(1)
(i1

the combination of spectral bands, land surface temperature, vegetation abundance,
and impervious surface; and

residential land use and dasymetric mapping based on land use.

K Spectral response b H.'H"ll\

Four steps were involved in

(i)

(ii)

(iii)

(iv)

population estimation:

extraction of population
from the census data,

development of remote
sensing variables

development of
population estimation
models by the integration
of population and remote
sensing derived variables,
and

accuracy assessment

-~

L amnd use hased
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ETM+ ETM+ . 2000 ETM+ thermal

2000 ce spectralbands thermal hand LULC CERSUS hand
Papulation ETM+ Fracton Liand surface Residential Population Land surface
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vatiablesathlock group
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/

Figure 2. Procedures for population estimation.
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Guiying Li and Qihao Weng . Fine-scale population estimation: how
Landsat ETM+ imagery can improve population distribution mapping.
Can. J. Remote Sensing, Vol. 36, No. 3, pp. 155-165, 2010

- Two population parameters were: total
population and population density.

- Linear spectral mixture analysis (LSMA) —
ETM+

- Land surface temperature (LST) from
Landsat ETM+ thermal band (TIR)

- Urban LULC classification - Maximum
likelihood classifier

- high-density residential areas = units > 1300 people/km?;
low-density < 400 people/km?; in between = medium-
density

- a decision tree based on housing density at the block level.

- Fifty samples for each LULC type were randomly selected
and compared to references collected from high spatial
resolution aerial photographs.

Table 1. Accuracy assessment of land use and land cover classifica-

tion results,
LULC Types

Producer’s User’s A : )
o e L,
Water 97.9 95.9
Urban 86.6 80.6 [ low residential - vater
High-density residential 5.6 127 N
Medium-density residential #l.4 4.5 0 7 14 21 km
Low-density residential 76.3 63.0 L 1 | J
Vegetation 91.9 97.0
Owverall accuracy (%) a0 X ]
Overall kappa 0.41 Figure 3. LULC map developed from Landsat ETM+ imagery

with the maximum hkelihood classifier,
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Data integration and model development

Remote sensing derived variables (e.g., spectral bands, fraction images, and land surface
temperature) were aggregated to the block group level, and the mean values of
these variables for the block group were then computed

LULC types were summarized as the count of pixels falling within a block group.
In addition, the sum of temperature values for residential land use types within a block group was also calculated.

Stepwise regression analysis (identify suitable variables for development of population estimation models).

1) ??7? the relationship between average population density in each census unit and scale-invariant
indicators derived from remote sensing imagery:

- independent variable: spectral response based population estimation for six Landsat ETM+ spectral bands,
fraction images, and land surface temperature.

- dependent variable: Population density

2) ??7? relationship between population counts in each census unit and a number of scale-dependent
indicators (e.g., pixel counts) fromremote sensing data for the corresponding census unit.

- independent variable: the areas of each type of residential land
- dependent variable: Population count

Mean relative error (RE) all block groups were used to assess population estimation
models.
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Table 2. Correlation between population density and the mean of Landsat ETM+ spectral bands and derived variables,

Results - _
Bl B2 B3 B4 B3 B7 GV IMP TEMP
P 0.144 (&3 (L08R —[).253* —(L2K]* (100 — (L 178 [.455* (.513%
Mote: B1-B5 and B7, Landsat ETM+ bands 1-5 and 7; GV, vegetation fraction; IMP. impervious fraction; PD, population density; TEMP, land surface
temperaiure,
*Significant at the 0,01 level (two-tailed test),
Table 3. Best models based on spectral data.
M owdel Potennial variables Explanatory variables e RE (%)
I Landsat ETM+ bands Bl mean; BS mean 0.1%
2 Landsat ETM+ bands; fractions: land surface temperature TEMP mean; BT mean (.48 237
Mote: For maodel 1, PD = 4083082 — 61875(B5 mean) + 36.6TT(BL mean): lfor model 2, PD = — 112 5382438 + 388 1T TEMP mean) — 6151 1{BT mean).
3000 + ' *
Best equation e
2000 + + 4 :
PD = 112 582,438 + 388.179(TEMP) 6l.5311(B7) Y Lt ‘:.ﬁ v
% :3%;} *
ot
The block groups with extremely high population 2 '
. . ©
density (especially greater than 3000 people/km?)
were highly underestimated, and those with
extremely low density (less than 400 people/km?)
were largely overestimated, leading to so00-
. . T T T I T I 1
high relative error. O o0 000 N0 400 S0 6o
Population Density

Figure 4. Residual disiribuiion with population density (number of people per square kilo-

metre) based on model 2.
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Results - Analysis of population
estimation with the land use based

method

the land use based method pri
better estimation than the
spectral response based n
in terms of RE.

Model 3, which was based on
residential land uses, provi
best result forthis study.

Therefore, it was chosen to est
population for the study ar

Table 4. Correlation between population counts and residential area and temperature.

Low-density Medium-density High-density TEMP
residential residential residential S
Population 0,302% 0, 758% 0.824% 0,205%

*Significant at the 0.01 level (two-taled test).
Table 5. Modeals developed based on land wse data.
(b)

(a)

s =N
¥ o N
. L i ’ e ‘
3 — |
[ ITH “_,,J i

Residual I -100-100 Population /km?
Bl <300 B 100-300 " | |>a00 B 1500-3000
a0—-100 [ ~300 - 00 400-1500 [ >3000
0 10 20 30 40 km

Figure 5. (a) Residuals resulting from population estimation based on model 3. (b) Population density from census,
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a

Results - Analysis of

opu I at| on eSti m atl on Muodel Explanatory variahles R RE (")
P ] P 3 Low-, medium-, and high-density residential 0.9 214
with the land use based 4 High-density residential; land surface temperature 0.98 214
method |
(a) (b) .
Model 3 i f{j
T ) 1 il
f s

estimated population
for the study area.

The estimated population
based on model 3 for
each block group was
redistributed within i
residential classes using R 2 i = —JJ =
the dasymetric method. = | J L

I -100-100 Population /km?
B 100-300 h | >400 I 15003000
B -2 1L [ 400-1500 B -:o000

0 10 20 30 40 km

L | 1 | |

Figure 5. (a) Residuals resulting from population estimation based on model 3. (b) Population density from census,
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Results - Analysis of
population estimation
with the land use based
method

The dasymetric map shows
the real population
distribution pattern, on
which LULC types such as
agriculture, forest, and
water had no people
(Figure 6a),

the presentation of population
distribution by a
choropleth map (Figure
6b) did not conform to the
population distribution
patterns in the real world.

Maoddel Explanatory variahles R RE (%)
3 Low-, medium-, and high-density residential .98 214
1 High-density residential; land surface temperaturs (.98 21.4
I
(a) (b)
(7t s £ SR e B | :
e, Ixiy g
4 n - . - . »”
L “".',. g ]
» % _’."\‘, ,'}.'.-a‘!
o LW R RS
- T - .‘d i ° * =
\.! “\l Y "53 ¢ 5,,...‘ ‘ x
Pads e P i P [ 3
p U - i%m -
. ! e
. *:.\ T 7 i
AR '
,',‘.".'g‘je "o
3 N8
¥
- | Ay o W=
e '
A s
r o
> _ER
\ 1
5 Population /km?
Population/900 m
0-400 | 15012000
0 L] 0665-0.712 ) 401-800 | >001-2817
0-0654 [l 0.712-2320 v I 801-1500
0 10 20 30 40 km
L 1 1 1 ]

Figure 6. (a) Dasymetric distribution of population based on residential land uses. (b) Estimated population density
based on model 3.
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Remarks

- the direct use of mean values of spectral radiance could produce significant errors in population and
population density.
- variables may be highly correlated, thus multicollinearity may exist in multiple regression

- It appears that the residential impervious surface image fraction is an excellent population indicator
because of its stability and underlying relationship with population

- high-quality impervious surface data and the differentiation of nonresidential from residential impervious surfaces warrant
further studies.

- the same amounts of impervious surface may have significantly different population densities because of different patterns of
residential use.
- LULC data, especially those with high categorical resolution, have irreplaceable advantages for
population estimation.
This procedure has been demonstrated to be capable of providing a good estimation result.
They are more stable predictors compared with spectral responses and can be obtained from different remote sensing data
sources.
- low-density residential areas scattered in forest and agricultural areas can have very similar spectral
responses, making them difficult to separate

- One major uncertainty with population estimation comes from low-density residential areas with
overestimation and from high-density residential areas with underestimation.

- This study has shown that the use of residential impervious surface, different densities of residential
LULC classes, and land surface temperature can partially solve this problem.

- The incorporation of building height information seems to be another useful approach - LIDAR




