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Abstract. Currently there is a great demand for mappings to support environmental and phenomena monitoring
of the most varied origins. Geotechnology has given the necessary support in generating coverage maps from
satellite images. The GEOBIA has contributed to the development of new mappings since 2000 and requires
extensive knowledge of the area of study and statistical descriptors to better differentiate the mapping classes.
Thus the aim of this work is to contribute to the classification of urban areas in mesoscale mapping with support
of data mining, using based objects classifiers through a case study of the West Zone of the city of Rio de
Janeiro. To this end, we used two satellite scenes LANDSATS5/TM (2000 and 2010) in order to verify the
capability of replicating the classification model generated from data mining for years which were compatible
with Demographic Census. During the stage of data mining, the used software was Weka 3.6. The descriptors
suggested by data mining were NDVI, NIR’s average (near infra-red), blue’s and green’s average which were
entered into the software Definiens 7.0 to allow based on objects classification, of both dates. Based on the
area’s calculation, were found some superestimated classes as Urban low intensity. Global accuracy revealed
66,11% accuracy in 2010 mapping. Of the three levels of urban occupation, the High Intensity was the one that
obtained the highest accuracy (63,33%) and Vegetation and Water were among all classes (100% e 86,66), those
who had higher accuracy due to generalization and homogeneity respectively.

Palavras-chave: GEOBIA, environmental and phenomena monitoring, data mining, Analise de Imagem
Geogréfica baseada em objetos, monitoramento ambiental e de fendmenos, mineragdo de dados.

1. Introducéo

As técnicas de sensoriamento remoto tém se tornado cada vez mais, grandes aliadas dos
estudos que envolvem mapeamento e monitoramento de areas e fenbmenos. Essa demanda
parte de instituicOes focadas em diferentes areas de atuacédo, sejam elas de natureza publica ou
privada. Por outro lado, a popularizagdo das geotecnologias nos ultimos 10 anos,
crescentemente marcada pela disponibilizacdo de dados geoespaciais, tais como imagens de
satélite (em alguns casos de forma gratuita como as do satélite Landsat5/TM), bases
cartograficas, mapas tematicos, entre outros dados, tem viabilizado ainda mais estudos e
rotinas de mapeamento e monitoramento. Considerando ainda o panorama nacional, carente
de mapas atualizados e em diferentes niveis de detalhe, passa a ser fundamental que
investimentos sejam feitos para que a producdo de mapas possa se dar de forma mais agil e
sistematica, de modo a que a continuidade destas a¢fes possa ser mantida.

O mapeamento de cobertura e uso da terra € um processo que envolve uma complexidade
que lhe € caracteristica devido a necessidade muitas vezes da compatibilizacdo tanto de
escalas quanto de legendas, além de poder atender a diversos estudos que envolvem tematicas
distintas. Segundo consta no Manual Técnico de Uso da Terra (IBGE, 2% edicdo), o
levantamento sobre Cobertura e Uso da Terra comporta analises e mapeamentos e é de grande
utilidade para o conhecimento atualizado das formas de uso e ocupacdo do espaco,
constituindo importante ferramenta de planejamento e de orientacdo a tomada de decisdo. E
esperado, ainda, que os dados levantados de Cobertura e Uso da Terra fiquem disponiveis ao
maior numero de usuarios possiveis. Também é desejavel que as escalas dos mapeamentos
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atendam a diferentes demandas, variando em detalhamento, tanto espacial quanto de legenda,
indo de um nivel local até escalas menores, mais generalizadas.

Atualmente, no que diz respeito a elaboracdo do mapeamento de cobertura e uso da terra,
ressalta-se a importancia do GEOBIA, a Anélise de Imagem Geografica Baseada em Obijetos,
na fase de interpretacdo da imagem digital. Para que seja bem aproveitada, a abordagem de
classificacio GEOBIA necessita do conhecimento prévio dos elementos/classes que
compdem a area de estudo, para que os descritores estatisticos que melhor diferenciam as
classes de interesse possam ser selecionados e modelados. Diante dessa questdo, fazem-se
necessarios investimentos metodologicos que possibilitem a ampliacdo do conhecimento em
prol de uma maior automatizagdo com niveis de exatiddo satisfatorios para 0s mapeamentos
de cobertura e uso da terra. Neste sentido, este trabalho avalia o uso da técnica de mineragéo
de dados, recentemente aplicada ao sensoriamento remoto, como um instrumento de analise
para a selecdo dos descritores estatisticos e/ou texturais que melhor definam a legenda de
classificacdo, agregando, assim, conhecimento ao processo de mapeamento.

Segundo Novo (2010), o processo de atribuir um significado a um pixel de acordo com
suas propriedades numéricas € chamado genericamente de classificacdo. Isto significa, em
ultima analise, que a classificacdo associa um rotulo a cada pixel da imagem em funcéo das
suas propriedades espectrais e/ou espaciais, estejam eles agregados ou ndo em regides
homogéneas. As primeiras classificacfes automaticas de imagens de sensoriamento remoto
(SR) consideravam exclusivamente os valores de nivel de cinza, ou seja, 0 numero digital
armazenado em cada pixel. No inicio da década de 1980, as técnicas de classificacdo de
imagens de SR foram sendo aprimoradas, e novos métodos de classificacdo baseados em
regibes, e ndo mais no pixel, foram concebidos. As regifes eram conjuntos de pixels
contiguos, que possuiam semelhanca espectral interna, estabelecida pelo usuério a partir da
definicdo de parametros. O processo de classificacdo ainda poderia ser categorizado em
supervisionado e ndo supervisionado. As técnicas supervisionadas partem do pressuposto que
0 usuério tem conhecimento da localizacdo de amostras caracterizadoras das classes tematicas
de interesse. Logo, nestes casos, 0 usuario fornece ao software ndo somente amostras das
classes, mas também uma legenda pré-definida. A fase da coleta de amostras é chamada em
muitos softwares de treinamento. As técnicas ndo supervisionadas partem do pressuposto
oposto, pois nesse caso 0 USUArio ndo possui conhecimento para selecionar amostras na area
de estudo, e nestes casos o software classifica os pixels ou regifes da imagem em um
conjunto de classes espectrais ndo especificados previamente, apenas agrupando pixels ou
regides espectralmente semelhantes.

Foi somente no inicio dos anos 2000 que surge essa nova abordagem para a classificagcdo
e interpretacdo de imagens de SR, o GEOBIA. Essa nova abordagem, que surge fortemente
ancorada no paradigma da Orientagdo a Objeto (OO), amplia 0 poder do especialista no
processo de classificagdo, abrindo horizontes ainda ndo explorados. O processo passa a ser
baseado em objetos, que podem ser entendidos como instancias de uma classe, enquanto cada
classe é entendida como um conjunto de objetos similares entre si. As caracteristicas de um
objeto passam a ser seus atributos e os metodos que sdo utilizados para manipular seu
comportamento sdo os descritores e regras que os definem (Plataforma Definiens 7.0). Tais
elementos ou parametros sdo na verdade, estatisticas calculadas para cada objeto da imagem,
como por exemplo, o desvio padrédo, a média, o brilho, a textura, a forma, entre outros.

1.1 Mineracéo de Dados

A mineracdo de dados se incorpora ao processo de classificacdo entre as etapas de
segmentacdo e selecdo preliminar de descritores considerados interessantes para a
determinacdo das classes definidas, e a classificacdo em si. A mineragdo, neste caso, busca
cumprir a funcdo de selecao de descritores e estruturacdo de uma arvore de deciséo a partir de
um conjunto de amostras selecionado pelo intérprete. A possibilidade de contar com o auxilio
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de um algoritmo de mineracdo de dados é extremamente relevante, pois pode otimizar o
processo de modelagem, normalmente &rduo e demorado.

A mineracdo de dados é, na verdade, um processo computacional realizado através de
métodos inteligentes e automatizados que tem por objetivo a extracdo de conhecimento dentro
de grandes bases de dados. O modelo classificatorio derivado da mineracdo pode ser
representado através de diversas formas, entre elas, a arvore de decisdo, que é representada
por uma estrutura hierarquica que é facilmente convertida em regras de classificacdo, sendo
esta a forma de representacéo recentemente adotada em sensoriamento remoto.

O presente trabalho adotou o sistema Weka 3.6, de disponibilidade gratuita, como
minerador de dados. Esse software foi desenvolvido pela Universidade de Waikato, na Nova
Zeléndia, e tem se tornado, nos ultimos anos, o minerador de dados mais utilizado no meio
académico. O software Weka é alimentado por uma tabela manipulada no Excel, que deve
estar no formato “.CSV”, onde: as linhas sdo 0s objetos ou segmentos de analise (amostras) e
as colunas sdo os métodos ou descritores estatisticos. A partir da leitura dessa tabela, 0 Weka
gera uma arvore de decisdo com as regras de classificacdo hierarquizadas. A
representatividade e desempenho final desta arvore é profundamente dependente da
segmentacdo adotada, das amostras e dos descritores previamente selecionados.

1.2 Area de Estudo

As éareas urbanas das cidades sdo areas extremamente dindmicas, estando em
constantemente processo de expansao horizontal e vertical (intensificacdo). A Zona Oeste da
cidade do Rio de Janeiro (Figura 1), area de estudo desse trabalho, é um exemplo de area que
tem crescido de forma muito acelerada nos Gltimos anos, tendo sofrido com isso mudancas
importantes e significativas.
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Figura 1. Area de Estudo

A Zona Oeste abriga duas Areas de Planejamento (AP 4 e AP 5), 8 Regifes
Administrativas (RA), e 39 bairros, além de corresponder a cerca de 70,5% da area total do
municipio do Rio de Janeiro. A seguir tem-se um grafico que representa as taxas de
crescimento das 5 areas de planejamento do Municipio do Rio de Janeiro. Diante desses
dados é possivel ver um crescimento mais representativo das APs 4 e 5 (Zona Oeste), em
comparagdo com as outras APs (Figura 2).
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Figura 2. Taxas de crescimento por APs.

Diante disso, 0 objetivo do presente trabalho é contribuir para a classificacdo de areas
urbanas em mesoescala de mapeamento com o suporte da mineracdo de dados e de
classificadores baseados em objetos através de um estudo de caso para a Zona Oeste do Rio
de Janeiro, visando uma maior automatizagdo do processo de mapeamento.

2. Materiais e Métodos

A metodologia se inicia pela aquisicdo das imagens do satélite Landsat 5 (TM) para 0s
anos de 2000 e 2010 através do site do INPE/DGI. As imagens selecionadas estdo associadas
a um mesmo periodo do ano a fim de minimizar diferencas sazonais. Em seguida foi realizada
a correcdo geometrica de ambas as cenas no software SPRING 5.2.1, tomando como dado de
referéncia a base de logradouros do municipio do Rio de Janeiro, cedida pelo Instituto Pereira
Passos (IPP). A primeira cena a ser corrigida foi a mais recente, de 2010. A cena referente ao
ano 2000 foi corrigida a partir da imagem de 2010, de forma a garantir um melhor
ajustamento entre datas.

As imagens corrigidas foram incorporadas a um projeto no sistema Definiens Developer
7.0, aonde passaram pelo processo de segmentacdo e amostragem (legenda estabelecida
previamente). O processo de segmentacdo (Figura 3), que divide a imagem em inimeros
objetos ou segmentos de areas distintas, mas com semelhanca espectral interna, foi
parametrizado por: pardmetro de escala 10 (diretamente associado ao tamanho do segmento),
peso 0.1 para forma (o que resulta em um maior peso para cor) e 0.5 para compacidade. Para
esses dois Ultimos parametros utilizou-se os valores default.

Figura 3. Segmentacdo da imagem Landsat 5/TM. Composi¢do 4R3G2B.
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O processo de amostragem ou treinamento foi feito com o auxilio do Google Earth,
considerado satisfatorio para a escala final, 1:100.000. O uso de imagens de alta resolucéo
facilitou o treinamento dos padrdes dos diferentes niveis de intensidade de ocupagdo. Foram
coletadas entre 20 e 30 amostras por classe de interesse e estas foram exportadas na forma de
tabela juntamente com uma gama de 21 descritores estatisticos (brilho, entropia GLCM-todas
as dire¢des, entropia bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7, méxima diferenca, média das bandas 1, 2, 3, 4,5
e 7, e desvio padrdo das bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7). Essa tabela foi inserida no minerador de
dados Weka 3.6, onde foram selecionados os descritores que melhor diferenciariam as classes
de mapeamento, de acordo com os valores apresentados. Posteriormente o Weka
disponibilizou uma arvore de decisdo em forma de fluxograma que apresentava as regras de
classificacdo (descritores estatisticos e seus limiares) que deveriam ser consideradas no
processo de classificacdo para a imagem de 2010. Essas regras de classificacdo foram
implementadas no Definiens 7.0, através da criacdo de uma rede semantica e dos processos
correspondentes a cada nivel de classificag&o.

O resultado obtido foi validado através de pontos selecionados de modo aleatério
estratificado, para o mapeamento de 2010. A analise final considera a exatiddo global do
mapeamento e a exatidao por classe mapeada.

Com o objetivo de se verificar o potencial de replicacdo do modelo classificatorio
sugerido pelo minerador de dados, o0 mesmo foi aplicado diretamente na imagem referente a
data pretérita de 2000, da mesma area de estudo. Os resultados foram avaliados mediante o
calculo das areas por classe para ambas as datas.

A legenda adotada para a classificacdo contempla 7 classes de mapeamento: Agua, Solo
Exposto, Vegetacdo Densa, Vegetacdo Rasteira, Ocupacdo Urbana de Alta, Média e Baixa
Intensidade. As classes de Vegetacdo foram agrupadas em uma Unica classe denominada
Vegetacdo. Na Figura 4 estdo representadas as diferentes classes de Intensidade de Ocupacéo
Urbana mapeadas.

Ocupacédo Urbana de Alta Intensidade

Figura 4. Classes de Ocupacédo Urbana.

Na Figura 4 tem-se a esquerda recortes amostrais retirados do Google Earth, enquanto a
direita tem-se as mesmas areas provenientes da imagem Landsat 5, na composi¢do 4R3G2B.
Esses exemplos representam amostras coletadas para cada classe.

3. Resultados e Discussao
O primeiro resultado obtido consiste na arvore de decisao, representada na Figura 5 como
um fluxograma de regras e descritores com estrutura de arvore.
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Figura 5. Arvore de decisdo gerada pelo Weka.

Cada losango é uma regra ou um método (descritor estatistico) e cada elipse € uma classe
de mapeamento. Os valores intermediarios entre as regras ou entre as regras e as classes sao
os valores das estatisticas calculadas baseadas na resposta espectral dos alvos pertencentes a
cada classe. A rede hierdrquica busca garantir a heranca de regras entre classes pai-filho.
Classes de um mesmo nivel foram caracterizadas por diferentes descritores. Observando a
arvores de decisdo pode-se verificar que no primeiro nivel hierarquico € selecionado como
descritor o NDVI criado através de uma operagdo entre bandas. Pela arvore, foi sugerido
como limiar de corte o valor de NDVI de 0,38, onde valores superiores a este limiar seriam
considerados como representativos de area de vegetacao.

O uso da arvore de decisdo contribuiu com a diminuicdo do tempo gasto no processo de
classificacdo (Figura 6), dado que a modelagem manual é bastante complexa e demanda
bastante tempo. Apesar de ndo ter sido implementada, sugere-se consorciar 0 uso de
mineracdo de dados com a modelagem manual de descritores, de modo a alcangar uma maior
exatiddo no mapeamento final. Somente ao final, deve-se investir na edicdo manual para
diminuir confusdes entre classes.

Figura 6. Classificacdo de Cobertura e Uso da Terra da Zona Oeste do RJ — 2010

A fim de verificar a eficAcia do modelo aplicado na imagem de 2010, foi calculada a
exatiddo do mapeamento tanto global quando por classes de cobertura e uso da terra, através
da matriz de erro, que é a forma mais utilizada para representar a exatiddo da classificacao
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(Fidalgo, 1995 apud Novo, 2010). Na matriz de erro, é feita a comparacdo do mapa derivado
da imagem com um mapa de referéncia, nesse caso informacbes do Google Earth. Para a
validacdo foram utilizados 180 pontos, que se distribuiram igualmente pelas 6 classes. O
resultado obtido para o mapa de 2010 foi de 66,11% de exatidao global, que esta representado

na Tabela 1.

Tabela 1. Matriz de Erro — 2010

Dados de Dados Classificados
Referéncia Agua | Vegetacdo Urbano Urbano Urbano Solo Total da
(Google Earth) Baixa Média Alta Exposto linha
Intensidade Intensidade | Intensidade
Agua 26 0 0 0 0 0 26
Vegetacdo 4 30 18 1 5 2 60
Urbano Baixa 0 0 5 2 1 0 8
Intensidade
Urbano Média 0 0 3 16 4 2 25
Intensidade
Urbano Alta 0 0 4 10 19 3 36
Intensidade
Solo Exposto 0 0 0 1 1 23 25
Total da coluna 30 30 30 30 30 30 180

No que diz respeito a exatidao por classes foram obtidos o0s seguintes niveis de acerto:
Agua 86,66%, Vegetacdo 100%, Ocupacdo Urbana de Baixa Intensidade 16,66%, Ocupacio
Urbana de Média Intensidade 53,33%, Ocupacdo Urbana de Alta Intensidade 63,33% e por
fim, Solo Exposto 76,66% de exatiddo. O alto indice de confusdo da Ocupagdo Urbana de
Baixa Intensidade com a Vegetacao se deve justamente a grande influéncia da vegetacdo no
interior da Ocupagéo de Baixo nivel de intensidade. E, o alto grau de acerto da Agua e da
Vegetacdo se deve, respectivamente, a homogeneidade caracteristica desse tipo de alvo, e a
generalizacdo da vegetacao através do agrupamento das duas classes de vegetacdo em apenas
uma classe.

A analise da classificacdo obtida para o ano de 2000, portanto, apresentou resultados
pouco satisfatorios. O modelo adotado ndo se mostrou estavel o suficiente para ser aplicado
em diferentes datas, conforme pode ser verificado na Figura 7 e na Tabela 2.
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Figura 7. Classificacdo de Cobertura e Uso da Terra da Zona Oeste do RJ — 2000
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A Tabela 2 apresenta o calculo de areas por classe obtidas para os 2 mapeamentos.
Atraves dela percebe-se um super dimensionamento da classe Ocupacdo Urbana de Baixa
Intensidade, e uma diminuicdo da Ocupacdo Urbana de Alta Intensidade.

Tabela 2. Areas (Km?) por classe de mapeamento (2000 e 2010) e % de mudanca em relagdo a
2000

Classes Area (km?) 2000 Area (km?) 2010 2000-2010 (%)
Solo Exposto 4,89 22,72 363,91
Ocupagédo  Urbana | 379,96 181,61 -52,2

Alta Intensidade

Ocupagdo  Urbana | 14,88 52,30 251,44
Média Intensidade

Ocupagdo  Urbana | 4,79 179,39 3640,35
Baixa Intensidade

Vegetacao 461,95 432,48 6,38

Agua 19,99 17,73 -11,32

Essas inconsisténcias foram observadas inicialmente de forma visual, e foram
confirmadas com os célculos das areas. O aumento exacerbado da Ocupacdo Urbana de Baixa
Intensidade (3640,35%) se deve ao fato de sua baixa ocorréncia em 2000, e a diminuicdo da
Ocupacdo Urbana de Alta Intensidade (-52), se deve a alta ocorréncia dessa classe em 2000.

4. Conclusoes

Diante, portanto, dos resultados apresentados, o modelo classificatério para 2010 se
apresentou razoavel, atingindo 66,11% de exatiddo global, visto que ndo foi realizada
nenhuma edicdo manual, a fim de refinar o mapeamento, porém, quando é aplicado de forma
totalmente automatica na data pretérita de 2000 o resultado ndo se mostra satisfatorio, sendo
reconhecida, portanto, a necessidade de novos ajustes. Além disso, ainda se indica que a
modelagem seja feita por data e area especifica, 0 que faz com que o processo de mineracdo
de dados seja ainda mais relevante para otimizar o mapeamento final, necessitando-se assim
de uma arvore de decisdo para cada data ou area.
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