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RESUMO

Os elevados índices de crescimento urbano alcançado pelas grandes cidades nas últimas décadas afetam diretamente o processo organizado de expansão urbana, pois os atuais níveis de desenvolvimento da infra-estrutura nas grandes cidades não acompanham o ritmo do crescimento populacional atual. Frente a isso, os resultados deste cenário podem ser vistos através do surgimento de ocupações irregulares que comprometem o desenvolvimento da cidade de maneira ordenada, além de atingirem áreas de preservação ambiental, consideradas fundamentais para se manter padrões desejáveis na qualidade de vida. Com isso, a necessidade de se obter mapeamentos de maneira rápida e confiável se torna cada vez mais evidente, pois decidir sobre as estratégias e projetos referentes ao planejamento urbano depende da existência de um conjunto atualizado de informações sobre as áreas de expansão. Sendo assim, a obtenção de mapeamentos em áreas urbanas por meio de dados adquiridos com alta resolução espacial provenientes de imageamento orbital e aerotransportado se torna cada vez mais presente e necessária. O surgimento de novos sensores aerotransportados com capacidade de adquirir dados de imageamento com alta resolução espacial, como se destaca o sensor HRSC-AX (High Resolution Stereo Camera – Airbone eXtended), permite inovar e automatizar soluções referentes aos problemas de mapeamento. O sensor HRSC-AX, desenvolvido pelo Instituto Aeroespacial de Berlim na Alemanha (Deutsches Zentrum für Luft und Raumfahrt; DLR), possui como característica a capacidade de adquirir dados de imageamento com alta resolução espacial nas faixas espectrais referentes ao visível (RGB) e infravermelho próximo (NIR), além de imagens estéreo fotométricas que permitem gerar modelos digitais de superfície (DSM). Essa característica permite a utilização desses dados em processos de classificação de imagens de alta resolução. Dessa forma, o presente trabalho apresenta e valida uma proposta metodológica para caracterizar objetos do cenário urbano utilizando índices de realce extraídos de dados do sensor HRSC-AX. Com base nos resultados obtidos é possível concluir que a proposta apresentada fornece uma ferramenta alternativa para a obtenção de informações sobre os objetos presentes no cenário urbano como edificações, áreas verdes, áreas sombreadas, áreas de solo exposto e objetos asfaltados de maneira rápida e confiável, além de prover subsídios para a tomada de decisões no planejamento urbano.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Expansão Urbana, Imagem (Cartografia).

ABSTRACT
The heightened rates of urban growth attained by the large cities during the last decades affect directly the urban sprawl as an organized process, whereas the current development rates of the infrastructure do not keep up with the population increase of today. As a visible result of this scenario, irregular occupations appear, compromising an organized development of the city, besides jeopardizing environmental preservation areas, essential to the maintenance of desirable    standards of quality of life. Hence, the ever growing necessity of obtaining maps in a fast and reliable fashion is evident, because the decision-making on strategies and projects, regarding to urban planning, is based on the existence of an updated set of information about the expanding areas. Therefore, the attainment of urban area maps, which are based in high resolution data acquired through orbital and airborne imagery, become increasingly present and necessary. The appearing of new airborne sensors, with the capacity to acquire high resolution image data, as, for instance, the HRSC-AX (High Resolution Stereo Camera – Airbone eXtended), allows the innovation and automation of solutions related to problems in mapping. The HRSC-AX sensor, developed by the Berlin based German Aerospace Center (Deutsches Zentrum für Luft und Raumfahrt; DLR), is characterized by its capacity to acquire imagery data with high resolution in the visible spectral channels (RGB) as for the near infrared (NIR), besides the possibility to extract stereo photometric imagery, allowing the generation of digital surface models (DSM). This feature allows the improvement of the classification process of high resolution imagery. Hence, the present study presents and validates a methodological proposal to characterize objects in the urban scenario, using enhancement indexes extracted from HRSC-AX data. Based on the obtained results, it is possible to conclude that the presented proposal supplies an alternative tool for the obtainment of information regarding the objects that are present in the urban scenario, such as buildings, vegetation areas, shadowed areas, bare soil and asphalt covered objects, in a fast and reliable manner, besides allowing the decision-making in urban planning.

Keywords: Remote Sensing, Urban Sprawl, Image (Cartography).
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1 INTRODUÇÃO
Neste capítulo são feitas as considerações iniciais necessárias para contextualizar e justificar o propósito deste trabalho abordando os principais problemas ocasionados pelo crescimento urbano desordenado promovido pela inexistência ou deficiência de um planejamento estratégico de ocupação do solo. Na maioria dos casos, essa precariedade no planejamento se deve ao desconhecimento sobre o comportamento do processo de urbanização e do relacionamento existente entre os vários elementos dispostos sobre a superfície do solo como vegetação, relevo, corpos d’água, etc. As atividades humanas básicas, o nível de infra-estrutura (vias públicas, sistemas de distribuição de energia, água, coleta de esgoto, etc.) pré-existente na região de ocupação e a necessidade de se avaliar o relacionamento entre esses diversos elementos, constituem um problema complexo que necessita de dados apropriados e analistas com formação em diversas áreas do conhecimento humano, dentre as quais se destaca a Fotogrametria, Cartografia e o Sensoriamento Remoto, por gerarem produtos e ferramentas que fornecem subsídios importantes para analisar os impactos (ambiental e de infra-estrutura) que podem ser causados na ocupação de uma determinada região da cidade por um processo de expansão urbana. Com isso, o propósito deste trabalho é apresentar uma metodologia para caracterizar objetos presentes no cenário urbano como edificações, áreas de vegetação, de sombra e de solo exposto, cujo objetivo é servir como ferramenta para analisar e monitorar o comportamento do processo de expansão em áreas urbanas. 
1.1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS

De acordo com Grostein (2001), o padrão de urbanização alcançado pelas grandes cidades resultou ao menos em duas fortes características associadas ao modo predominante de fazer “cidade”, pois apresentam componentes de “insustentabilidade” associadas aos processos de expansão da área urbana e de transformação e modernização dos espaços intra-urbanos, além de proporcionar baixa qualidade de vida urbana a parcelas significativas da população. Por exemplo, em apenas quatro décadas (de 1950 a 1990) formaram-se 13 cidades com mais de Um milhão de habitantes1 e em todas elas a expansão urbana assumiu características semelhantes, isto é, não resultou de determinações ou projetos articulados visando a extensão da cidade, mas sim, pela permanência da difusão do padrão periférico como condutor da urbanização do território metropolitano, perpetuando assim, o loteamento ilegal, a casa autoconstruída e os distantes conjuntos habitacionais populares de produção pública.


Atualmente o crescimento em áreas urbanas tem como característica marcante a importância assumida pela dimensão ambiental dos problemas urbanos, especialmente os associados ao parcelamento, uso e ocupação do solo, com relevante papel desempenhado pelos assentamentos habitacionais para população de baixa renda. O avanço da urbanização, sua escala e velocidade não constituem um problema em si, mas sim, o modo como ocorreu, pois a sustentabilidade do aglomerado urbano/metropolitano, em sua componente físico-urbanista, relaciona-se com as seguintes variáveis: a forma de ocupar o território, a disponibilidade de insumos para o seu funcionamento (disponibilidade de água, por exemplo), a descarga de resíduos (destino e tratamento de lixo e esgoto), o grau de mobilidade da população no espaço urbano (qualidade do transporte público coletivo), a oferta e o atendimento às necessidades da população por moradia, equipamentos sociais e serviços, além da qualidade dos espaços públicos (GROSTEIN, 2001). 
Ao considerarmos essas variáveis e que nas grandes cidades os recursos aplicados em investimentos na ampliação da infra-estrutura básica são proporcionalmente inferiores ao ritmo da ocupação do solo pela crescente população, os sintomas do descompasso entre esse crescimento populacional e o subdesenvolvimento da infra-estrutura podem ser diagnosticados quando são observadas as seguintes características:

· Existência de zonas de ocupação irregular em regiões com condições precárias de infra-estrutura e saneamento básico;

· Existência de vias (públicas ou clandestinas) não pavimentadas e sem suporte de transporte público;

· Destruição ou comprometimento de áreas verdes urbanas e de mananciais, consideradas fundamentais para se manter um nível aceitável na qualidade de vida e;

· Desequilíbrio causado pelo o crescimento organizado dos investimentos na cidade em contraste com crescimento exponencial das ocupações de baixa renda. 

Esse cenário constitui um modelo histórico para a maioria das grandes cidades do Brasil, pois começou a se enraizar quando essas cidades ainda estavam em médio porte. Um processo desordenado de ocupação urbana causa impactos negativos sobre a infra-estrutura geral da cidade e reduz dentre tantos níveis, o de qualidade da vida urbana. A perda, ou comprometimento de áreas de preservação ambiental, o aumento significativo no tráfego de veículos em função de uma malha viária subdimensionada e desatualizada são fatores que contribuem negativamente para o desenvolvimento da cidade como um todo. Segundo Grostein (2001), para prevenir, ou no mínimo reduzir, os problemas ocasionados pela existência de uma infra-estrutura básica subdimensionada e deficitária, incompatível com a taxa de crescimento populacional projetada, é necessário elaborar um planejamento urbano fundamentado em um conjunto de informações seguras e atualizadas que possa ser usado para orientar as ações de um plano diretor de urbanização, ou seja: atender às demandas de desenvolvimento da cidade, proporcionar um melhor nível de qualidade de vida, preservar e restaurar áreas de preservação ambiental, promover a regularização fundiária e consolidar os princípios da reforma urbana. Se assim for feito os efeitos negativos desse processo podem ser reduzidos, prevenindo o surgimento de novos problemas e direcionando os investimentos para o desenvolvimento de uma infra-estrutura urbana compatível com as necessidades da população.

De acordo com Grostein (2001), para se elaborar um planejamento urbano eficaz visando o desenvolvimento da infra-estrutura urbana é necessário um conjunto de informações seguras e atualizadas. Para isso, são utilizados os dados adquiridos por sensores orbitais e aerotransportados para fins de mapeamento. O uso adequado dessas informações permite visualizar, analisar, mensurar, identificar, caracterizar e mapear a complexa relação entre os elementos presentes no cenário urbano que cobrem a superfície do terreno. 

Atualmente, o acesso a esses dados não é mais um privilégio exclusivo dos países desenvolvidos, uma vez que eles são comercialmente disponibilizados numa relação custo/benefício atrativa e, em muitos casos, esses dados são complementados com informações precisas de georreferenciamento, que permitem realizar operações de georreferenciamento direto.

1.2 JUSTIFICATIVAS

Os avanços tecnológicos ocorridos no campo do Sensoriamento Remoto com o desenvolvimento de sensores de imageamento digital orbital e aerotransportado estão possibilitando melhorar o nível de automação dos processos computacionais relacionados com as áreas do Sensoriamento Remoto, Fotogrametria e Mapeamento.

A grande evolução no aspecto da resolução espacial de imagens obtidas por sensores de imageamento digital orbital foi marcada pelo lançamento dos satélites de alta resolução espacial IKONOS II (1999) e Quickbird (2001), pois passaram a capturar imagens com resolução espacial de 1m e 0,60m respectivamente. A obtenção de imagens com alta resolução espacial por esses novos sensores passou a ser uma realidade até então só obtida pelo uso de câmeras fotogramétricas aerotransportadas. De maneira semelhante, a evolução no imageamento digital aerotransportado foi marcada pelo surgimento das câmeras aerofotogramétricas digitais (ou sensores de imageamento digital aerotransportado). Essa nova tecnologia permite gerar imagens no instante em que elas são adquiridas, sem haver a necessidade de revelação de filmes e conversão de imagens analógicas para digitais, fatos que diminuem significativamente os custos envolvidos em um projeto de Fotogrametria. Além disso, há de se considerar que essa inovação tecnológica permitiu o desenvolvimento de dispositivos óptico-eletrônicos capazes de adquirir imagens em várias faixas do espectro eletromagnético, principalmente na faixa do visível e infravermelho próximo. 
O uso dessas imagens tem promovido uma melhora significativa na qualidade do produto final (mapa, modelo digital de superfície, etc.), que em alguns casos são obtidos de forma automática. O uso desse tipo de imagem em aplicações de mapeamento proveniente de Sensoriamento Remoto, tem se tornado indispensável, uma vez que elas, em muitos casos, permitem uma análise por fotointerpretação mais criteriosa e detalhada do que as imagens convencionais, além de permitir a detecção e a extração de atributos mensuráveis relativos a esses detalhes que podem ser obtidos eficientemente por processos computacionais. A aquisição de imagens multiespectrais de alta resolução espacial permite que pequenos detalhes existentes na paisagem sejam distinguíveis, porém, esses pequenos detalhes aumentam a variabilidade interna e nas vizinhanças dos elementos que compõe a imagem, fato que faz com que os processos computacionais clássicos de classificação, agrupamento e análise de imagens baseadas em pixels, que tinham desempenho razoável em imagens com baixa resolução espacial, tenham resultados com um maior grau de comprometimento.

Para tratar esse problema, processos alternativos de classificação de elementos estão sendo desenvolvidos e experimentados como a combinação de índices de realce (calculados a partir de dados radiométricos adquiridos em diferentes faixas espectrais) juntamente com informações adicionais como o MDS (Modelo Digital de Superfície) e dados de georreferenciamento. A combinação desses dados favorece o desenvolvimento de uma ferramenta robusta para caracterizar elementos de interesse em imagens multiespectrais de alta resolução espacial.

1.3 OBJETIVOS

Considerando as imagens multiespectrais adquiridas com alta resolução espacial, dados altimétricos derivados do MDS e do MDT (Modelo Digital de Terreno) correspondentes a essas imagens e os resultados obtidos pelo processamento de índices de realce sob elementos presentes no cenário urbano, este trabalho tem como objetivo geral apresentar e validar uma proposta metodológica que relacione esses diferentes conjuntos de dados com a finalidade de caracterizar objetos que compõe o cenário urbano como edificações, áreas verdes, de sombras e de solo exposto. 

A proposta metodológica será desenvolvida e validada utilizando os dados obtidos pelo sensor HRSC-AX (imagens multiespectrais e modelo digital de superfície) na cidade de Salvador no ano de 2005. Os objetivos específicos a serem alcançados no desenvolvimento dessa proposta metodológica são:

· Detectar e segmentar objetos antropomórficos (edificações e árvores) para se obter informações sobre a distribuição de áreas construídas;
· Obter dados que permitam mensurar o grau de verticalização das edificações através do realce de áreas sombreadas;
· Extrair informações significativas sobre áreas do terreno urbano cobertas por vegetação verde;

· Diagnosticar áreas de solo exposto presentes em áreas urbanas e;

· Caracterizar objetos com pavimentação asfáltica.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho é composto por seis capítulos. No Capítulo 2 são apresentados os elementos que colaboram com a fundamentação teórica desta pesquisa. Os tópicos abordados nesse capítulo são: conceitos e definições do Sensoriamento Remoto e da Fotogrametria, sensores de imageamento digital, características do sensor HRSC-AX, classificação de imagens de alta resolução e classificação de objetos em áreas urbanas utilizando índices de realce.
No Capítulo 3 são apresentados os recursos utilizados para o desenvolvimento da proposta metodológica como os dados do sensor HRSC-AX, os recursos computacionais utilizados como o programa ENVI e demais informações.

No Capítulo 4 é apresentada a proposta metodológica para a caracterização de objetos presentes no cenário urbano como edificações, áreas de vegetação, de sombra, de solo exposto e malha viária utilizando índices de realce extraídos de dados do sensor HRSC-AX.
No Capítulo 5 são feitas algumas discussões sobre os resultados obtidos e comparações com outras técnicas de classificação e no Capítulo 6 são apresentadas as conclusões e recomendações para pesquisas futuras.

2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo apresenta a fundamentação teórica dos conceitos e definições de Sensoriamento Remoto e de Fotogrametria com ênfase em sensores de imageamento digital aerotransportado e classificação de imagens de alta resolução, além de outros conceitos fundamentais relacionados com este trabalho. A fundamentação teórica apresentada fornecerá ao leitor um panorama geral de todos os princípios e conceitos utilizados para a realização desta pesquisa.

2.1 CONCEITOS DE FOTOGRAMETRIA E SENSORIAMENTO REMOTO

A evolução sobre os conceitos da Fotogrametria e do Sensoriamento Remoto teve seu início em 1966 através da ASP (American Society of Photogrammetry). O primeiro conceito definido era inteiramente baseado na Fotogrametria já que na época o Sensoriamento Remoto não era uma realidade. O conceito sobre a Fotogrametria era definido como sendo “a arte, ciência e tecnologia de obter informações confiáveis sobre objetos e do meio-ambiente com o uso de processos de registros, medições e interpretações de imagens fotográficas e padrões de energia eletromagnética registrados”.
Em 1980, com o surgimento do Sensoriamento Remoto e com os avanços da Fotogrametria no campo digital, o conceito até então existente foi atualizado. Essa atualização foi estabelecida pela ASPRS (American Society for Photogrammetry and Remote Sensing) que passou a conceituar a Fotogrametria e o Sensoriamento Remoto como sendo “a arte, ciência e tecnologia de obter informações confiáveis sobre objetos físicos e do meio-ambiente através de processos de registros, medições e interpretação de imagens fotográficas e padrões de energia eletromagnética radiante e outros fenômenos” (MANUAL OF PHOTOGRAMMETRY – 4th Edition, 1980).

A partir do ano 2000, com a evolução do Sensoriamento Remoto na obtenção de imagens de alta resolução espacial e da Fotogrametria com o uso das câmeras aerofotogramétricas digitais multiespectrais (ou sensores de imageamento digital aerotransportado), a junção dessas duas áreas do conhecimento humano tornou-se inevitável. Devido a esse fato, a ASPRS atualizou novamente o conceito da Fotogrametria passando a defini-lo como sendo “a arte, ciência, e tecnologia de se obter informação confiável sobre objetos físicos e o meio-ambiente, através de processos de gravação, medição e interpretação de imagens de padrões de energia eletromagnética radiante e outros fenômenos”.

Atualmente, a ISPRS (International Society for Photogrammetry and Remote Sensing) define que “Fotogrametria e Sensoriamento Remoto é a arte, ciência e tecnologia de se obter informação confiável de imagens de sensores imageadores e outros, sobre a Terra e seu meio-ambiente e outros objetos físicos e processo através da gravação, medição, análise e representação”, o que mostra claramente a junção dessas áreas de conhecimento.

Além dos conceitos definidos pela ASPRS e pela ISPRS, outros conceitos particulares sobre o Sensoriamento Remoto surgiram ao longo do tempo. Novo (1992), por exemplo, define o Sensoriamento Remoto como sendo “a tecnologia que utiliza modernos sensores, equipamentos para processamento e transmissão dos dados com o objetivo de estudar a superfície terrestre através da interação de energia eletromagnética e os elementos que compõe a superfície terrestre”.

Campbell (1996) apresenta uma definição mais aprofundada que define o Sensoriamento Remoto com sendo “a prática de aquisição de informações a partir de uma perspectiva de cima utilizando energia eletromagnética atuando em uma ou diversas faixas do espectro, sendo que essa energia pode ser refletida ou emitida pela superfície terrestre”. Juntamente com sua definição, Campbell também apresenta as etapas em que consiste o Sensoriamento Remoto, que são elas:

· Identificação dos objetos físicos; 

· Coleta de informações; 

· Transformação da informação adquirida; 

· Aplicação prática da informação em diversas áreas como: Mapeamentos, SIG (Sistema de Informações Geográficas), entre outros.

Em meio a todos esses conceitos e definições, é importante observar que a Fotogrametria e o Sensoriamento Remoto possuem características distintas, porém altamente correlacionadas. O Sensoriamento Remoto, por exemplo, trata da aquisição de imagens utilizando sensores orbitais. A Fotogrametria, por sua vez, trata da aquisição de imagens fazendo uso de sensores de imageamento analógico e digital aerotransportado com características semelhantes às dos sensores orbitais de alta resolução. 

2.1.1 A Evolução da Fotogrametria Digital

A Fotogrametria Digital surgiu nos anos 80 com a evolução da Fotogrametria Analítica e está divida em duas fases: A primeira fase surgiu nos anos 90 e consistiu no uso de imagens digitais provenientes da conversão de fotografias analógicas através de scanners fotogramétricos e também no uso dos sistemas computacionais em estações fotogramétricas digitais (Figura 1).
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Figura 1 – Primeira fase da Fotogrametria Digital. Fonte: Ercolin Filho (2009).

A segunda e atual fase iniciou-se no ano 2000 e consiste no processo inteiramente digital através do uso de sensores de imageamento digital aerotransportado e das estações fotogramétricas digitais (Figura 2). Com o surgimento dessas novas ferramentas, ocorreram significativas mudanças na Fotogrametria Digital em busca da automatização dos processos fotogramétricos. Atualmente, a Fotogrametria inteiramente digital proporciona aos usuários desta tecnologia, resultados com maior rapidez e confiabilidade mantendo as mesmas características dos processos analógico e analítico.
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Figura 2 – Segunda e atual fase da Fotogrametria Digital. Fonte: Ercolin Filho (2009).
2.2 PARÂMETROS DA IMAGEM DIGITAL

2.2.1 Geometria e Resolução Espacial

Uma imagem fotogramétrica digital é uma matriz regular de pixels descrita através das componentes de geometria e radiometria (MIKHAIL et al., 2001). Em uma imagem fotogramétrica digital convencional, a origem do sistema de coordenadas (0,0) é definida no ponto situado no canto superior esquerdo da imagem e os eixos de contagem das linhas (i) e colunas (j) são ortogonais. Na Fotogrametria Digital, a origem do sistema de coordenadas utilizado (denominado de sistema de coordenadas fotogramétrico) se difere do sistema de coordenadas de imagem, pois sua origem está localizada no ponto central da fotografia digital e os eixos (x,y) deste sistema também são ortogonais (Figura 3).
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Figura 3 – Sistema de coordenadas de imagem e fotogramétrico. Adaptado de Tommaselli et al. (2000).

Para se obter as coordenadas de um ponto no sistema fotogramétrico equivalente às coordenadas no sistema imagem é necessário aplicar as seguintes transformações (TOMMASELLI et al., 2000): 

· Uma translação entre as origens dos sistemas;

· Uma reflexão do eixo de coordenadas e;

· Um fator de escala devido ao tamanho do pixel.

Considerando uma imagem digital com dimensões NL linhas e NC colunas, as transformações apresentadas acima são realizadas pela seguinte equação: eq.(1).
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Onde:

· (i,j): coordenadas do pixel nos eixos do sistema de coordenadas da imagem;

· (x,y): coordenada do pixel (i,j) nos eixos do sistema de coordenadas fotogramétrico;

· (cx,cy): coordenadas do centro da imagem no sistema de coordenadas da imagem;

· 
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· (px,py): dimensão do pixel no sistema métrico (altura e largura, respectivamente).

A resolução espacial das imagens provenientes de Fotogrametria Digital, ou seja, com projeção perspectiva central é caracterizada pelo ângulo de campo de visão instantâneo denominado de IFOV (Instantaneous Field Of View) e é determinado em função do tamanho do pixel e da distância focal da câmera, ou seja, quanto maior for o IFOV, maior é o tamanho do pixel ou menor é a distância focal da câmera. O IFOV define um cone de luz entre um elemento detector do sensor e uma área do terreno. A resolução espacial é equivalente ao diâmetro do círculo formado pela interseção deste cone com a superfície dos alvos. Dessa forma, toda radiância observada no interior deste círculo é ponderada pelo elemento detector correspondente e transformada num único valor de brilho que é então associado com o pixel correspondente a este elemento detector.



Outra maneira de representar a resolução espacial na Fotogrametria Digital é por um valor de medida de área denominado de GSD (Ground Sample Distance). O valor GSD extraído de uma imagem ortoretificada2 representa a dimensão da projeção do pixel sobre o terreno imageado. O valor da dimensão dessa projeção representa o tamanho real de um pixel no terreno. Por exemplo: uma imagem adquirida com um GSD de 20 cm significa que cada pixel da imagem tem capacidade de registrar um valor de radiância médio de todos os elementos existentes numa área de 20 x 20 cm sobre o terreno. O valor do GSD de uma imagem na Fotogrametria Digital é obtido através da seguinte equação: eq.(2).


[image: image7.wmf]dpi

v

R

E

GSD

.

0254

,

0

=

                                                       (2)

Onde:

· Constante 0,0254: equivale a 1 polegada em metros;

· Ev: Escala de vôo e;

· Rdpi: Resolução da imagem em DPI (Dots Per Inch).

2.2.2 Radiometria e Quantização

Segundo Gonzalez e Woods (2000), dois elementos são necessários para a aquisição e geração de imagens digitais. O primeiro é um dispositivo físico que seja sensível a uma faixa do espectro de energia eletromagnética (raios X, ultravioleta, banda visível ou infravermelha) e que produza um sinal elétrico de saída proporcional a um nível de energia percebida. O segundo é um dispositivo que seja capaz de converter a saída elétrica de um dispositivo físico para a forma digital. 

Após esse processo, os valores de energia eletromagnética convertidos para forma digital são associados a cada pixel que compõe a imagem. Os valores digitais (ou de radiometria), por sua vez, são representados na imagem digital em valores de nível de cinza e utiliza um intervalo de amostragem denominado de quantização. A faixa de valores de amostragem usada para determinar os valores de quantização dos pixels em uma imagem digital determina a aparência da imagem adquirida. Os níveis discretos de cinza da quantização são calculados por bits e devem ser compatíveis com as características do dispositivo de captura no sensor. Quanto maior a quantização, maior é o intervalo de níveis de cinza possíveis de serem utilizados para representar os valores de radiância capturados pelo sistema óptico-eletrônico. Por exemplo: Quantização de 8 bits possui 28 níveis de cinza, ou seja, 256 níveis de cinza, sendo que o valor 0 representa a ausência de energia radiante e o valor 255 o valor máximo de energia. A Figura 4 mostra alguns exemplos de quantização em uma imagem digital.
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Figura 4 – Quantização em 8 bits (a), 4 bits (b), 3 bits (c) e 1 bits (d). Adaptado de Gonzalez e Woods (2000).

Segundo Nóbrega (2007), os sensores dos programas espaciais mais recentes estão sendo preparados para operar com níveis de quantização mais abrangentes, como já operam os sensores dos satélites IKONOS II e QUICKBIRD, com imagens de 11 bits por banda (2048 níveis de cinza) e os sensores de imageamento digital aerotransportado ADS40 (Airbone Digital Sensor 40) desenvolvido pela Leica Geosystems e ULTRACAM-D desenvolvido pela Vexcel Corporation que produzem imagens com 12 bits por banda (4096 níveis de cinza). Além dos sensores aerotransportados multiespectrais citados, há também os hiperespectrais como o sensor CASI-1500 desenvolvido pela ITRES Research que captura imagens em uma faixa espectral de até 288 bandas com resolução radiométrica de 16 bits. Maiores detalhes em Rodrigues et al. (2007).
2.2.3 Sensibilidade Espectral

O espectro eletromagnético é a distribuição da radiação eletromagnética em relação ao seu comprimento de onda e está dividido nas seguintes freqüências: luz visível, raios gama, ondas de rádio, microondas, raios X, ultravioleta e infravermelho. De acordo com Lillesand et al. (2004), essa divisão é feita apenas para viabilizar o estudo e não representa diferenças significativas nas características e propriedades de energia entre os vários comprimentos de onda do espectro. As diferenças estão apenas no comprimento das ondas e na freqüência de radiação, que faz com que tenham diferentes características.
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Figura 5 – Representação do Espectro Eletromagnético. Adaptado de Lillesand et al. (2004).

Segundo Dinguirard (1999), a sensibilidade espectral ou Função de Resposta Espectral (FRE) consiste na determinação da sensibilidade de um sistema sensor em relação ao comprimento de onda da radiação eletromagnética incidente. A técnica utilizada consiste em capturar, cada banda, em uma ampla faixa espectral, com um feixe de radiação monocromática projetado sobre a abertura do sensor. Através dessa varredura é possível determinar a sensibilidade do sistema sensor em relação ao comprimento de onda da radiação eletromagnética incidente.

A sensibilidade espectral é um dos mais importantes parâmetros das imagens digitais provenientes de sensores de imageamento, pois retrata a capacidade do sensor em distinguir a intensidade de radiação proveniente de regiões espectralmente distintas. Os elementos que definem a sensibilidade espectral de um sensor de imageamento digital são: a largura de uma banda espectral e o número de bandas espectrais cobertas pelo sensor. A Tabela 1 mostra a sensibilidade espectral do sensor de imageamento digital aerotransportado HRSC-AX.

Tabela 1 – Sensibilidade espectral do sensor de imageamento digital aerotransportado HRSC-AX. Adaptado de Wewel et al. (1999).

	BANDA DE IMAGEAMENTO
	INTERVALO ESPECTRAL

	Pancromática Nadir (PAN)
	520 – 760 nm

	Azul (B)
	450 – 510 nm

	Verde (G)
	530 – 570 nm

	Vermelha (R)
	635 – 685 nm

	Infra-Vermelho Próximo (NIR)
	770 – 810 nm


2.3 SENSORES DE IMAGEAMENTO DIGITAL

2.3.1 Considerações Iniciais

Na Fotogrametria Digital, a grande evolução em busca da automatização dos processos fotogramétricos ocorreu com o surgimento dos sensores de imageamento digital aerotransportado. O princípio de geração de imagem desses novos sensores é, em grande parte, o mesmo dos sensores orbitais, ou seja, a geração de imagens através de dispositivos do tipo CCD (Charge-Coupled Device). O CCD é um dispositivo transdutor de imagem, ou seja, é um dispositivo capaz de transformar uma forma de energia em outra, neste caso, energia eletromagnética emitida pelos alvos em sinal de intensidade (radiometria). Esse dispositivo é construído através do arranjo de elementos sensores fotossensíveis na forma linear ou matricial (Figura 6).
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Figura 6 – CCD na forma linear (a) e CCD na forma matricial (b). Fonte: Fairchild Imaging – www.fairchildimaging.com – acesso em 19/02/2008.

Segundo Gonzalez e Woods (2000), no CCD linear (ou varredura), o processo de geração de imagens ocorre através de uma linha de elementos fotossensíveis, duas portas de transferência usadas para transportar o conteúdo dos elementos de imageamento para os registradores de transporte e uma porta de saída usada para transferir dos registradores de transporte para um amplificador. O amplificador produz um sinal de tensão proporcional ao conteúdo da linha de elementos fotossensíveis. No CCD matricial (ou modular), o processo de geração de imagens é similar ao CCD linear, exceto para os elementos fotossensíveis que são arranjados na forma matricial e uma combinação de porta/registrador de transporte separa as colunas dos elementos fotossensíveis. O conteúdo dos elementos ímpares é seqüencialmente enviado para os registradores de transporte vertical e então para o registrador de transporte horizontal. O mesmo procedimento acontece para os elementos pares completando a geração de um quadro de imagem.
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Figura 7 – Geração de imagens no CCD linear (a) e matricial (b). Fonte: Gonzalez e Woods (2000).

O dispositivo CCD usado nos sensores de imageamento digital aerotransportado possui características consideravelmente diferentes em relação ao dispositivo das câmeras aerofotogramétricas analógicas (baseadas em filme). Uma característica importante do dispositivo CCD é a resolução geométrica, ou seja, a dimensão de cada elemento sensor que resulta diretamente no número de pixels na linha (CCD linear) ou número de pixels por linha x número de pixels por coluna (CCD matricial). A resolução geométrica de um CCD é medida em microns e esse valor normalmente está contido no intervalo de 5 a 50 microns. A resolução geométrica do CCD, relacionada com a escala de vôo, permite calcular o GSD (Equação 2) que estabelece a área projetada por um pixel medida no terreno. A Tabela 2 mostra os dispositivos CCD do tipo linear e matricial e suas características.

Tabela 2 – Dispositivos CCD do tipo linear e matricial e suas características. Fonte: Manual of Photogrammetry – 5th Edition (2004).

	FABRICANTE


	TIPO


	RESOLUÇÃO

(Linhas x Colunas)
	DIMENSÃO DO 

PIXEL ((m)

	Fairchild CCD 143
	Linear
	2048 x 1
	13 x 13

	Fairchild CCD 191
	Linear
	6000 x 1
	10 x 10

	Kodak KLI-6013
	Linear
	6002 x 3
	12 x 12

	Kodak KLI-8023
	Linear
	8002 x 3
	9 x 9

	Kodak KLI-14403
	Linear
	14404 x 3
	5 x 5

	Kodak KAF-1001E
	Matricial
	1024 x 1024
	24 x 24

	Kodak KAF-4202
	Matricial
	2048 x 2048
	9 x 9

	Kodak KAF-5101CE
	Matricial
	2654 x 2006
	6,8 x 6,8

	Kodak KAF-16802CE
	Matricial
	4098 x 4098
	9 x 9

	Dalsa FTF 7040
	Matricial
	7168 x 4097
	12 x 13

	Fairchild CCD595
	Matricial
	9216 x 9217
	8,75 x 8,75


2.3.2 Sensores de Imageamento Digital Aerotransportado

Os sensores de imageamento digital aerotransportado (ou câmeras aerofotogramétricas digitais) surgiram na segunda fase evolutiva da Fotogrametria Digital em busca de uma maior automatização dos processos fotogramétricos. Esses novos sensores possuem como características principais a estabilidade geométrica das câmeras aerofotogramétricas baseadas em filme, a resolução radiométrica e espectral dos sensores de imageamento orbital, além da alta resolução espacial. Segundo Newman (2004), os sensores digitais de imageamento aerotransportado existentes possuem dois tipos de soluções quanto ao princípio de aquisição de imagens: o de captura de imagens por quadros (ou frame) e o de captura de imagens por varredura (ou pushbroom). Exemplos de sensores de imageamento por quadro e por varredura são a DMC (Digital Mapping Camera) desenvolvido pela Z/I Imaging e a HRSC-AX desenvolvida pelo DLR (Figura 8).
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                                       (a)                                                                           (b)

Figura 8 – Sensores de imageamento por quadro e por varredura: DMC (a) e HRSC-AX (b). Adaptado de Hinz et al. (2001).

Os sensores digitais de imageamento por quadro possuem características semelhantes às câmeras aerofotogramétricas convencionais, pois utilizam o mesmo princípio do centro de perspectiva de lentes e o imageamento é feito “quadro” a “quadro”. No caso do sensor de imageamento DMC, por exemplo, a estrutura é composta por 8 dispositivos CCD matriciais com resolução radiométrica de 12 bits sendo 4 pancromáticos de 7.000 x 4.000 pixels e 4 multiespectrais (R,G,B e NIR) de 3.000 x 4.000 pixels. Outro exemplo de sensor de imageamento por quadro é a ULTRACAM-D. Esse sensor possui em sua estrutura 13 dispositivos CCD com resolução radiométrica de 14 bits sendo 9 pancromáticos e 4 multiespectrais (R,G,B e NIR) de 3.680 x 2.400 pixels. A Figura 9 mostra o princípio de aquisição de imagem dos sensores ULTRACAM-D e DMC.
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Figura 9 – Princípio de aquisição de imagens dos sensores ULTRACAM-D (a) e DMC (b). Adaptado de Leberl e Gruber (2003).

Os sensores de imageamento por varredura possuem uma estrutura bem diferente dos sensores de imageamento por quadro, pois utiliza um sistema composto por um arranjo de dispositivos CCD lineares (que cobrem uma faixa ampla do espectro visível ou pancromático) dispostos nas posições nadir, anterior e posterior. O CCD da posição nadir captura uma imagem linear perpendicular à linha de vôo e os demais dispositivos CCD (anterior e posterior) capturam imagens em diferentes ângulos de visada. Essas imagens permitem compor um sistema estereofotométrico redundante que permite calcular dados de elevação de forma mais precisa e sem o problema de oclusões. Junto da estrutura de dispositivos CCD pancromáticos, foram alocados outros dispositivos CCD capazes de registrar dados radiométricos das faixas do espectro do visível (RGB) e infravermelho próximo (NIR). A estrutura de aquisição de imagens dos sensores de imageamento por varredura é apresentada na Figura 10.
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Figura 10 – Estrutura de aquisição de imagens dos sensores de imageamento por varredura. Adaptado de Fricker et al. (2001).

Um exemplo de sensor de imageamento por varredura é o sensor ADS40 desenvolvido pela Leica Geosystems. Esse sensor possui em sua estrutura um conjunto de três dispositivos CCD lineares dispostos nas posições nadir, visada anterior e visada posterior com 12.000 pixels de resolução geométrica de 6,5 (m e resolução radiométrica de 12 bits. Além disso, o conjunto possui mais 4 dispositivos CCD lineares para armazenar informações no espectro visível (RGB) e infravermelho próximo (NIR).

Outro sensor de imageamento por varredura, objeto de estudo deste trabalho, é o HRSC desenvolvido pelo Instituto Aeroespacial da Alemanha (DLR). Esse sensor possui em sua estrutura um conjunto de 9 dispositivos CCD lineares sendo um disposto na posição nadir, dois dispostos com visada anterior e outros dois dispostos com visada posterior. Junto a essa estrutura, o conjunto possui mais 4 dispositivos CCD lineares para armazenar dados do espectro do visível (RGB) e do infravermelho próximo (NIR). A Figura 11 mostra o sensor HRSC modelo AX e o seu princípio de imageamento.
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Figura 11 – O sensor HRSC-AX e o seu princípio de imageamento. Adaptado de Neukum et al. (2001).

Informações mais detalhadas sobre as especificações técnicas desse sensor, sistema de aquisição de imagens, parâmetros de orientação bem como os processos para geração dos dados provenientes desta tecnologia são apresentadas na Seção 2.4.

2.3.3 Orientação dos Sensores de Imageamento Digital Aerotransportado

A aquisição de dados por sensores digitais de imageamento aerotransportado integrados com dados de georreferenciamento direto, ou seja, Sistema de Posicionamento Global e Navegação Inercial (GPS+INS) permitiram remodelar os processos relacionados com a Fotogrametria Digital, principalmente no que se refere à obtenção dos parâmetros orientação (posição e atitude) do sensor, cujo processo na Fotogrametria Analógica é feito através da aplicação de métodos indiretos.

O georreferenciamento pelo método indireto, também conhecido como recessão fotogramétrica ou espacial, é o método utilizado para obtenção dos parâmetros de orientação de câmeras analógicas. Este método utiliza um modelo matemático baseado nas observações de coordenadas de pontos obtidos na imagem e suas respectivas coordenadas obtidas no terreno. A partir dessas informações, um modelo matemático relaciona essas observações para se obter os parâmetros de posição (X,Y,Z) e atitude ((,(,() da câmera no momento da tomada da fotografia. O modelo matemático clássico utilizado por este método é o das equações de colinearidade (CRAMER et al., 1999).

O georreferenciamento pelo método direto, também conhecimento como medição direta dos parâmetros de orientação exterior de um sensor de imageamento, é baseado na combinação de informações provenientes do Sistema de Posicionamento Global e Navegação Inercial (GPS+INS) (CRAMER et al., 1999). Enquanto o GPS fornece informações de posição e velocidade, o INS fornece informações sobre a atitude do sensor no espaço. O cálculo para obtenção dos dados de posição e atitude desse sistema pode ser realizado em tempo real de aquisição ou numa etapa de pós-processamento. Além disso, a integração desses dados de posicionamento e atitude com os dados de imageamento pode ser feita de maneira contínua (para sistemas sensores de imageamento que operam por varredura) ou em intervalos (sensores de imageamento por quadro). 

De acordo com Cramer et al. (1999), no contexto de imageamento aerotransportado, o uso do sistema GPS+INS tornou-se indispensável, uma vez que através do uso desse sistema é possível determinar de forma direta os parâmetros de orientação do sensor de imageamento. Isso contribui de maneira significativa no processo de geração de dados georreferenciados, pois a quantidade de pontos de controle em campo (necessários pelo método indireto) é consideravelmente reduzida e em algumas situações completamente eliminada. Alguns exemplos de aplicações de imageamento aerotransportado com o uso do sistema GPS+INS sem pontos de controle em campo são os utilizados para produção de mapas em escalas pequenas para atividades de monitoramento.
2.4 O SENSOR HRSC, A e AX

2.4.1 Considerações Iniciais

O HRSC (High Resolution Stereo Camera) é um sensor de imageamento digital multiespectral desenvolvido pelo DLR (Deutsches Zentrum für Luft und Raumfahrt) para aplicações de imageamento nos campos da Fotogrametria e do Sensoriamento Remoto (NEUKUM e TARNOPOLSKY, 1990). O sensor HRSC foi inicialmente desenvolvido para imagear a superfície do planeta Marte, a bordo de plataformas orbitais das missões russas MARS96 (1996) e MARS Express (2003), com o objetivo de adquirir dados radiométricos multiespectrais da superfície de Marte, com resolução espacial de 10 e 2 metros. 

Após a utilização nas missões espaciais MARS96 e MARS Express, foram feitos experimentos com um modelo protótipo, denominado de HRSC-A (High Resolution Stereo Camera Airborne), com o objetivo de operar como um sensor digital multiespectral aerotransportado para imagear a superfície da Terra. Esse modelo possui as mesmas características do sensor orbital, ou seja, obtenção de imagens pelo método de varredura linear como alta resolução espacial, radiométrica de 12 bits e resolução espectral no domínio do visível de infravermelho próximo, além de integrar o Sistema de Posicionamento Global e Navegação Inercial (GPS+INS) para o georreferenciamento direto dos dados imageamento (Figura 12).
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                                       (a)                                                                            (b)

Figura 12 – Modelos do sensor HRSC: Orbital (a) e Aerotransportado (b). Adaptado de Wewel et al. (1999).

2.4.2 Princípio de Imageamento

O princípio de imageamento do sensor HRSC-A é baseado no conceito de aquisição de imagens por um sistema de varredura tri-linear que utiliza dispositivos CCD do tipo linear capazes de registrar imagens com alta resolução geométrica, alta resolução radiométrica (12 bits) e com resolução espectral que cobre a faixa de domínio do visível e do infravermelho próximo do espectro eletromagnético. 

Após os testes realizados com esse modelo protótipo, foi desenvolvido o sensor HRSC modelo AX (High Resolution Stereo Camera Airborne eXtended) com um sistema óptico de captura da imagens composto por um cone com distância focal de 150mm e nove dispositivos CCD do tipo linear, sendo cinco dispositivos posicionados em ângulos de visada para derivação de dados tridimensionais e 4 dispositivos posicionados para a aquisição de imagens no domínio do visível e do infravermelho próximo (Figura 13). 
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Figura 13 – Sistema de captura de imagens do sensor HRSC-AX. Adaptado de Neukum et al. (2001).

Cada dispositivo CCD possui aproximadamente 12.000 pixels por linha com resolução geométrica de 6,5(m capaz de adquirir dados radiométricos com uma resolução espacial de 0,20m a uma altura de vôo aproximada de 4.500m. A resolução radiométrica original de cada dispositivo CCD é de 12 bits (que equivale à 4096 níveis de quantização), porém, é possível ajustar os sensores para que os dados sejam coletados em 8 bits (que equivale à 256 níveis de quantização), os quais podem ser tratados por programas de computadores comerciais de visualização e manipulação de imagens. As principais características dos modelos do sensor HRSC são apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 – Características dos modelos do sensor HRSC. Adaptado de Neukum et al. (2001).

	HRSC
	-A
	-AX150
	-AX047

	PARÂMETROS DE CÂMERA



	Distância focal
	175 mm
	150 mm
	47 mm

	Linhas de CCD
	9
	9
	5

	Pixels por linha de CCD
	5184
	12000
	12000

	Resolução geométrica
	7 (m
	6.5 (m
	6.5 (m

	Resolução radiométrica
	8 bits
	12 bits
	12 bits

	Tempo de exposição
	2.2 milisegundos
	0.625 milisegundos
	0.625 milisegundos

	BANDAS ESPECTRAIS



	Estéreo à Ré
	585 – 765 nm
	520 – 760 nm
	515 – 750 nm

	Fotométrica à Ré 
	585 – 765 nm
	520 – 760 nm
	-

	Infravermelho
	925 – 1015 nm
	770 – 810 nm
	-

	Vermelho
	730 – 770 nm 
	635 – 685 nm
	570 – 680 nm

	Nadir 
	585 – 765 nm
	520 – 760 nm
	515 – 570 nm

	Verde
	485 – 575 nm
	530 – 570 nm
	475 – 575 nm

	Azul
	395 – 485 nm
	450 – 510 nm
	-

	Fotométrica à Vante 
	585 – 765 nm
	520 – 760 nm
	-

	Estéreo à Vante 
	585 – 765 nm
	520 – 760 nm
	515 – 570 nm


2.4.3 Georreferenciamento dos Dados de Imageamento

O método de georreferenciamento utilizado para orientar os dados de imageamento do sensor HRSC é o denominado método de georreferenciamento direto, obtido através do Sistema de Posicionamento Global e de Navegação Inercial (GPS+INS) localizado diretamente sobre o plano dos dispositivos de imageamento (HUTTON e LITHOPOULOS, 1998).
Durante um processo de aquisição de imagens, o receptor GPS registra continuamente a trajetória espacial do sensor em coordenadas de latitude, longitude e altitude no sistema de referência WGS84 (World Geodetic System of 1984) e o INS registra, continuamente, as razões angulares e as acelerações lineares ocorridas na trajetória do sensor. Após a coleta dos dados de imageamento, posição e atitude (orientação) do sensor, a primeira etapa para georreferenciar os dados de imageamento é processar as informações do receptor GPS do sensor com as informações do receptor GPS das estações de referência localizadas na superfície terrestre. Esse processamento considera as estações de referência distantes num raio máximo de aproximadamente 40 km em relação à trajetória realizada com o objetivo de garantir a solução das ambigüidades no cálculo do posicionamento do sensor. A segunda etapa integra os dados de posicionamento adquiridos pelo receptor GPS com os dados de navegação adquiridos pelo INS (por meio da aplicação de algoritmos de ajustamento de dados e filtragens) com alto nível de precisão (Figura 14).
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Figura 14 – Integração do sistema GPS+INS no georreferenciamento direto dos dados radiométricos adquiridos pelo do sensor HRSC-AX. Adaptado de Scholten et al. (2001).

2.4.4 Processamento dos Dados de Imageamento

Segundo Wewel et al. (1999), o processamento dos dados de imageamento do sensor HRSC-AX é dividido em duas etapas. A primeira etapa do processamento consiste na geração das imagens correspondentes aos dados radiométricos capturados em cada um dos sensores de imageamento. No entanto, essas imagens possuem consideráveis níveis de ruído e distorções causadas pelos movimentos do sensor durante sua trajetória. Como nessa primeira etapa as imagens não estão georreferenciadas, os dados radiométricos são apenas associados com seus respectivos pixels em um sistema de coordenadas de imagens (linhas e colunas) (Figura 15).
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Figura 15 – Imagens geradas na primeira etapa de processamento dos dados do sensor HRSC-AX. Adaptado de Wewel et al. (1999).

A segunda etapa de processamento dos dados de imageamento do sensor HRSC-AX consiste em corrigir geometricamente a posição de cada pixel relativo a cada sensor de imageamento por meio de ajustamento de dados de georreferenciamento e dos parâmetros de orientação do sensor. Esse processo, denominado de retificação geométrica, gera uma nova imagem com todos os pixels projetados em suas posições verdadeiras (SCHOLTEN et al., 2001). A Figura 16(a) mostra as imagens geradas na primeira etapa do processamento (imagens brutas) e a Figura 16(b) mostra as imagens homólogas geradas na segunda etapa do processamento (geometricamente retificadas).
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Figura 16 – (a) Imagens brutas geradas na primeira etapa de processamento. (b) Imagens corrigidas na segunda etapa de processamento. Fonte: Wewel et al. (1999).

2.4.5 Geração de Dados Tridimensionais

De acordo com Scholten et al. (2001), o processo de extração de informações tridimensionais dos dados do sensor HRSC-AX é baseado no modelo de intersecção fotogramétrica3 aplicado às imagens estéreo fotométricas adquiridas pelos sensores pancromáticos dispostos em diferentes ângulos de visada. Com base nas imagens corrigidas geometricamente e nos dados de posição e atitude, são determinadas as coordenadas de todos os pixels homólogos correspondentes em cada imagem. Após esse processo, são calculadas as coordenadas cartesianas tridimensionais (X, Y, Z) de cada pixel correspondente ao ponto no espaço objeto (terreno). Esse processo gera um conjunto contínuo de dados tridimensionais que modela as elevações de toda a superfície coberta pelas imagens dos sensores estéreo fotométricos. Esse conjunto de dados tridimensionais é também conhecido como Modelo Digital de Superfície (MDS).

O MDS pode ser definido como um modelo numérico que representa a elevação de todos os elementos distinguíveis pertencentes à morfologia do terreno juntamente com os objetos antropomórficos, ou seja, árvores, edificações, construções, entre outros. As figuras 17 e 18 mostram respectivamente o processo de obtenção das coordenadas tridimensionais no terreno de todos os pixels presentes na imagem e um exemplo do modelo digital de superfície gerado através do processo de intersecção fotogramétrica. 
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Figura 17 – Processo de intersecção fotogramétrica para geração de dados tridimensionais do sensor HRSC-AX. Fonte: Wewel et al. (1999).
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Figura 18 – Exemplo de modelo digital de superfície gerado através do processo de intersecção fotogramétrica. Fonte: Neukum et al. (2001).

2.4.6 Ortoretificação e Composição Multiespectral das Imagens
O processo de ortoretificação de imagens provenientes de sensores aerotransportados é baseado no método conhecido como retificação diferencial. Este método utiliza os parâmetros de orientação (posição e atitude) da imagem e o Modelo Digital de Superfície correspondente e com base nessas informações, cada pixel pertencente à imagem é projetado ortogonalmente no plano da ortoimagem utilizando como parâmetros de projeção, o valor do DSM correspondente a esse pixel. O novo valor do nível de cinza associado com cada pixel da ortoimagem é calculado com a aplicação de métodos convencionais de interpolação. De maneira similar ao método convencional citado acima, o processo de ortoretificação dos dados de imageamento do sensor HRSC-AX também utiliza o método de retificação diferencial, porém, a característica principal desse processo está na utilização dos múltiplos vetores de imagem para o cálculo e projeção dos pixels da ortoimagem (Figura 19).
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Figura 19 – Processo de ortoretificação do sensor HRSC-AX. Fonte: Neukum et al. (2001).

Devido à utilização das cinco bandas pancromáticas de imageamento para a ortoretificação e devido à ausência de áreas de oclusões (eliminadas pelo uso das cinco imagens adquiridas em diferentes ângulos de visada), cada elemento pertencente à imagem é projetado no plano da ortoimagem na sua posição verdadeiramente ortogonal. O resultado do processo consiste na geração de uma ortoimagem denominada tecnicamente de ortoimagem verdadeiramente ortogonal (true ortoimage). Como comparativo, a Figura 20(a) mostra o exemplo de uma ortoimagem derivada de dados adquiridos por uma câmera aerofotogramétrica analógica (convencional) e a Figura 20(b) mostra uma ortoimagem derivada de dados adquiridos pelo sensor HRSC-AX.
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Figura 20 – (a) Ortoimagem proveniente de câmera aerofotogramétrica analógica. (b) Ortoimagem proveniente do sensor HRSC-AX (Rio de Janeiro, 2005). Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

Após a ortoretificação das imagens geradas pelos sensores multiespectrais (R, G, B e NIR), as mesmas são agrupadas em composições de forma similar ao que é feito com as bandas de sensores orbitais. Combinando-se três das quatro bandas existentes, são geradas as composições Colorida Cor Verdadeira (RGB) e Colorida Falsa Cor (CIR). As figuras 21 e 22 mostram respectivamente as bandas multiespectrais do sensor HRSC ortoretificadas e um exemplo de composição Colorida Cor Verdadeira e Colorida Falsa Cor. 
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Figura 21 – Bandas multiespectrais ortoretificadas do sensor HRSC-AX (Salvador, 2004). Elaborado por: Ercolin Filho (2009).
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Figura 22 – Exemplo de composição Colorida Cor Verdadeira (RGB) e Colorida Falsa Cor (CIR) (Salvador, 2004). Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

2.5 CLASSIFICAÇÃO DE IMAGENS DE ALTA RESOLUÇÃO ESPACIAL

2.5.1 Considerações Iniciais

A possibilidade de aquisição de imagens multiespectrais com alta resolução espacial pelos sensores orbitais embarcados nos satélites IKONOS II e QUICKBIRD (com resolução espacial de 1,0m e 0,60m respectivamente) entre 1999 e 2001, estabeleceu um novo conceito sobre imagens adquiridas com alta resolução espacial. Segundo Donnay et al. (2001), Pinho et al. (2005) e Quintanilha (2005), a disponibilização dessas imagens abriu um novo horizonte para as aplicações do Sensoriamento Remoto em áreas urbanas, pois esses sensores reúnem a alta resolução espacial equivalente às fotografias aéreas e imagens dos sensores aerotransportados, com a alta resolução temporal dos sensores orbitais. Além disso, a alta resolução radiométrica desses sensores (imagens com 11 bits) possibilita uma maior distinção entre os alvos existentes no cenário urbano. Com isso, a nova tecnologia de imageamento disponibilizada nos sensores orbitais e aerotransportados passou a promover mudanças significativas no uso dos métodos para classificação de imagens. Se por um lado, o aumento na resolução espacial das imagens passou a permitir um maior nível de detalhamento dos objetos presentes no terreno, por outro lado surgiram outros problemas que passaram a não ser tratados pelos processos convencionais de classificação. De acordo com Schiewe e Tufte (2005), em função da melhoria da resolução espacial, o problema da mistura espectral existente nos pixels é reduzido, porém, há um aumento da variabilidade interna e do ruído entre os agrupamentos das classes de uso do solo. Por isso, processos convencionais de classificação de imagens baseados em composição de classes com homogeneidades espectrais produzem alguns resultados insatisfatórios como o excesso de classes e classes mal definidas. Isso torna o processo de classificação de imagens da superfície terrestre adquiridas com alta resolução espacial uma tarefa mais complexa, principalmente quando envolve como cenário as áreas urbanas que, além de possuírem grande quantidade de detalhes, eles se misturam, promovem oclusões e podem variar geométrica e espectralmente em uma pequena área. 

Como alternativa, pesquisas recentes apontam para o uso de técnicas de segmentação de imagens baseadas em informações contextuais das feições de interesse presentes na imagem. Essas técnicas utilizam, além dos dados radiométricos, informações de textura, informações altimétricas além de outras informações existentes nas feições desejadas (BAATZ et al., 2004; BENEDIKTSSON, SWAIN e ERSOY, 1990; TSO e MATHER, 2001).

2.5.2 Classificação baseada em Pixels

A classificação é um processo de extração de informações a partir de imagens com o objetivo de reconhecer padrões de objetos de interesse com características semelhantes. Segundo Novo (1992), a classificação de padrões em imagens é feita através do uso de conjuntos de atributos que descrevem e diferenciam os objetos desejados entre si. No caso da classificação de imagens obtidas por sensores de imageamento aerotransportado, por exemplo, a classificação tem como objetivos principais a eliminação do conceito subjetivo de mapeamento da superfície terrestre e a automatização dos processos.

As técnicas de classificação baseadas em pixel estão basicamente dividas em 3 grupos: (a) supervisionada, (b) não-supervisionada e (c) híbrida. De acordo com Novo (1989), na classificação supervisionada, o analista orienta o algoritmo de classificação a partir de amostras de treinamento feitas inicialmente com as classes de interesse presentes na imagem. Na classificação não-supervisionada, não há intervenção do analista e o classificador separa classes espectralmente semelhantes existentes na cena. Na classificação híbrida, o analista utiliza a classificação não-supervisionada como base para a seleção de amostras de treinamento para executar a classificação supervisionada.

Na categoria de classificação supervisionada, o analista fornece amostras homogêneas de treinamento para as classes de interesse onde, geralmente, cada classe é inicialmente representada pelos atributos de um único objeto (CAMPBELL, 1996). Em uma primeira etapa, denominada de treinamento, essas amostras são submetidas a testes de separabilidade (baseados em modelos estatísticos) a fim de reduzir o nível de confusão entre as mesmas e gerar um modelo de representação para cada classe através dos atributos analisados. A partir dessas informações, na etapa de classificação, os modelos de representação, além de outros parâmetros determinados no treinamento, são aplicados sobre todos os atributos associados com cada pixel da imagem para classificá-los, exclusivamente, em uma dessas classes cujos atributos são mais similares que os atributos dos elementos usados no treinamento. Os métodos de classificação supervisionada mais utilizados são: Mínima Distância, Paralelepípedo e Máxima Verossimilhança (Figura 23).
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Figura 23 – Métodos de Classificação Supervisionada: (a) Mínima Distância, (b) Paralelepípedo, (c) Máxima Verossimilhança. Adaptado de Lillesand et al. (2004).

O método de classificação pela Mínima Distância (em relação ao valor da média de cada classe) é o método de classificação supervisionada mais simples dentre os existentes. Nesse método, o algoritmo de classificação examina as distâncias e as médias dos atributos associados com os pixels pertencentes a cada classe definida pelo analista e atribui o pixel à classe que apresentar a menor distância. Nesse método não são avaliados os diferentes graus de variância dentro da classe, portanto, seu nível de precisão é considerado baixo. Maiores detalhes poderão ser obtidos em Tso e Mather (2001).

O método do Paralelepípedo é um método de classificação supervisionada indicado para classificar imagens multiespectrais. Nesse método, cada classe é definida por um intervalo baseado nos valores de brilho máximo e mínimo encontrados em cada banda espectral. Os limites desses intervalos definem regiões retangulares de decisão que são utilizadas na classificação dos pixels. Segundo Tso e Mather (2001), uma das vantagens deste método é a sensibilidade existente quanto à variância dentro das classes. Como desvantagem, pode ocorrer imprecisão na definição das regiões de decisão, ocasionando assim, sobreposição entre as classes.

O método de classificação pela Máxima Verossimilhança supõe que a estatística das amostras para cada classe possui uma distribuição normal (LILLESAND et al., 2004). Esse algoritmo utiliza parâmetros e funções estatísticas das amostras que permitem calcular a probabilidade (função de probabilidade) de um pixel pertencer a uma determinada classe. No processo de classificação, um pixel qualquer é atribuído à classe que detém o maior valor de probabilidade. Como vantagem, este método produz resultados mais precisos que os métodos mencionados anteriormente, porém, como desvantagem, destaca-se que as amostras devem ser separáveis no espaço de atributos e possuírem uma distribuição normal. 

Além dos métodos de classificação supervisionada apresentados, destacam-se outros mais complexos como o de Redes Neurais que simula o processo humano na tomada de decisão na classificação, Lógica Fuzzy que simula indefinições e incertezas encontradas na natureza além dos Classificadores Contextuais onde a classificação de um pixel é influenciada pelas classes atribuídas aos pixels vizinhos. Maiores detalhes em Andrade et al. (2003); Shackelford e Davis (2003).

Outra categoria de métodos de classificação de imagens baseada em pixels é a denominada classificação não-supervisionada. Nessa categoria, não são necessárias amostras de treinamento e nem conhecimento prévio de contextualização da imagem pelo analista. Na classificação não-supervisionada assume-se que os padrões espectrais similares existentes na imagem pertencem a uma mesma classe. Algoritmos baseados neste método requerem que o número de classes e o número de iterações usado para definir os agrupamentos de padrões espectrais similares sejam especificados pelo analista. A classificação não-supervisionada é composta de métodos de classificação que são mais indicados quando não há um conhecimento prévio sobre a natureza dos dados, bem como das classes existentes na imagem. Dentre os algoritmos de classificação não-supervisionada existentes, citamos o Isodata que é o algoritmo mais conhecido e é baseada na identificação de padrões típicos dos níveis de cinza e outros atributos determinados através de análise de agrupamento. Como vantagem da aplicação deste método está o fato de que não é necessário se ter um conhecimento prévio da imagem e como desvantagem o analista tem pouco controle sobre o número de classes necessário para promover a separação adequada. Outra técnica de classificação não-supervisionada é a aplicação do algoritmo K-médias que atua de forma similar ao Isodata. Maiores detalhes sobre os métodos podem ser obtidos em Tou e Gonzalez (1974).

Os modelos tradicionais de classificação de imagens recorrem à análise dos valores (número digitais) dos pixels nas bandas espectrais utilizadas. Dessa forma, independente do algoritmo adotado, seja ele supervisionado ou não-supervisionado, as diferentes respostas espectrais atribuídas aos pixels nas diferentes bandas são, em geral, analisadas em conjunto (ou apenas as bandas espectrais mais significativas) utilizando o espaço multidimensional de atributos. Segundo Shackelford e Davis (2003), os esquemas de classificação por pixel visam identificar a classe de cada pixel na imagem através de comparações do vetor n-dimensional de dados de cada elemento com o padrão de cada classe. Embora o procedimento convencional mais utilizado para a análise de imagens seja constituído de um processo de análise dos pixels de forma isolada, ele apresenta a limitação da análise pontual ser baseada unicamente em atributos espectrais. 

Muitas das feições presentes no cenário urbano como ruas, edificações e estacionamentos podem possuir respostas espectrais similares, devido à composição do material. Ademais, os pixels dessas imagens podem estar associados com informações de diversas classes, denominados pixels mistos, embora a natureza das imagens de alta resolução espacial reduza substancialmente esse efeito. Como conseqüência o emprego de técnicas baseadas somente nas informações pontuais dos pixels promove classes espacialmente descontínuas (NÓBREGA, 2007). 

2.5.3 Classificação baseada em Objetos

Segundo Herold et al. (2003), para explorar a riqueza de dados fornecida pelos sensores de alta resolução espacial, torna-se necessária uma ponte entre as já estabelecidas e familiarizadas abordagens de interpretação visual com o processamento de imagens digitais. Com isso, o uso de técnicas de classificação baseada em objetos, bem como elementos de cognição, tem-se mostrado eficientes no processo de discriminação da grande quantidade de alvos representados em imagens de alta resolução espacial. Esses “objetos” utilizados no contexto da classificação baseada em objetos não se restringem às propriedades espectrais. Entre outros aspectos que podem ser explorados encontram-se a textura, o tamanho e a forma dos objetos, bem como a associação espacial entre os objetos que compõe a cena. Forma e tamanho são elementos importantes para a discriminação de objetos que possuem a mesma resposta espectral (SCHNEIDER e STEINWENDNER, 1999).

De acordo com Baatz e Schäpe (2001), uma das principais ferramentas para criação desses objetos é a segmentação em múltiplas resoluções onde a imagem segmentada resulta em segmentos ou objetos que, baseados em parâmetros espectrais e de forma, podem ainda ser reagrupados em objetos maiores denominados de superobjetos ou regiões. Essas regiões possuem relações com os segmentos que as constituem num nível hierárquico mais baixo. Segundo BLASCHKE et al. (2005), não existe uma escala ideal para os objetos. O olho humano reconhece pequenos e grandes objetos simultaneamente, mas não consegue distinguir exatamente as dimensões. A detecção de um objeto pode ser tratada de acordo com a resolução do sensor, em geral a escala de um objeto da imagem deve ser significativamente maior que a escala do ruído relativo à textura. Isso assegura que a segmentação subseqüente possa ser gerada a partir de objetos significativos.

Segundo Nóbrega (2007), a classificação baseada em objetos tem como base um fluxo determinado de procedimentos, que se inicia, por exemplo, pelo emprego de técnicas de segmentação para discriminação dos objetos ou partes dele. Definidos os objetos, extraem-se, indiretamente dos mesmos, informações espectrais e geométricas. Essa maior gama de informações passa a ser modelada considerando, também, informações contextuais, apoiando análises intra-objetos e interobjetos. Atendendo às características de cada objeto, os mesmos podem ser discriminados segundo diferentes médias espectrais, dimensões, formas, coeficientes de compacidade, etc. Embora com respostas espectrais semelhantes, uma via com pavimentação de concreto, por exemplo, pode ser separada de uma edificação com cobertura de concreto, por fatores como área e forma. Essa mesma edificação pode ser separada de um estacionamento de concreto (no caso de dimensões semelhantes), por exemplo, recorrendo à análise da vizinhança, ou seja, no relacionamento entre esses objetos de concreto e sua sombra projetada no solo. A Figura 24 mostra o fluxograma de procedimentos adotados na classificação baseada em objetos.
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Figura 24 – Fluxograma de procedimentos adotados na classificação baseada em objetos. Adaptado de Nóbrega (2007).

O conceito de interpretação de objetos é fundamental na classificação baseada em objetos, pois, ao admitir a premissa de que nem toda a informação presente na imagem está presente nos pixels, mas sim, nos objetos discriminados, deve-se estabelecer um mecanismo de pré-segmentação desses pretensos objetos para, num processo posterior, analisá-lo segundo os atributos de mensuração estabelecidos. Dentre os exemplos de aplicações da classificação baseada em objetos em imagens de alta resolução, podemos citar Nóbrega et al. (2006), que caracterizaram objetos urbanos em imagens do satélite IKONOS II através de segmentação por textura, com o objetivo de discriminar áreas de solo exposto na periferia de São Paulo. Tomando como base somente as informações espectrais desses objetos, as áreas de solo exposto apresentaram-se superestimadas, pois muitas edificações cobertas com telhas de cerâmicas avermelhadas foram confundidas com o solo exposto. Ao se introduzir regras de definição de objetos como: valor de área, forma geométrica (ajuste retangular) e vizinhança com sombras, foi possível filtrar o resultado da pré-segmentação e reduzir assim os erros de comissão.

2.6 CLASSIFICAÇÃO DE OBJETOS URBANOS ATRAVÉS DE ÍNDICES DE REALCE

2.6.1 Considerações Iniciais

Segundo Antunes e Centeno (2007), nos últimos anos, devido à capacidade dos novos sensores multiespectrais de adquirirem imagens com alta resolução espacial, as possibilidades de aplicações desses dados relacionados com o Sensoriamento Remoto em ambientes urbanos foram ampliadas. 

O mapeamento em grande escala, necessário para estabelecer as diretrizes de um planejamento visando um monitoramento urbano adequado, pode ser efetuado pelo uso dessas imagens. Esse tipo de informação facilita a atualização de bases cadastrais e, quando associadas com outras fontes de dados, como mapas temáticos, dados cadastrais ou dados derivados de levantamentos com varredura a laser, possibilitam a detecção de elementos antropomórficos, o monitoramento das alterações promovidas pela ocupação do espaço pelo homem em regiões urbanas, a determinação de índices de impermeabilização do solo ou mapeamento de regiões irregulares, dentre outros. Os produtos gerados com o uso de imagens de alta resolução, como aquelas obtidas pelos sensores orbitais QUICKBIRD e IKONOS, além de imagens provenientes de sensores de imageamento digital aerotransportado, tornam-se cada vez mais necessárias aos gestores urbanos, como suporte para a tomada de decisões técnicas e estabelecimento de planos diretores que objetivem a expansão da ocupação do espaço urbano de forma organizada. 

A utilização de imagens de alta resolução espacial nos processos de classificação de objetos em áreas urbanas representa um grande avanço para automação dos processos de mapeamento, pois, essas imagens, adquiridas por esses novos sensores, também são multiespectrais e por isso permitem detectar e discriminar objetos específicos presentes no cenário urbano como: edificações; áreas de vegetação, de sombras; de solo exposto além de elementos pertencentes ao sistema viário, os quais são indistinguíveis em imagens adquiridas com baixa resolução espacial.

2.6.2 Áreas de Vegetação Verde

Segundo Causey et al. (2005), o avanço tecnológico dos sensores de alta resolução permite estudar e acompanhar o desenvolvimento de sistemas complexos do meio-ambiente. Os atuais sensores digitais com capacidade de adquirir dados com elevada resolução espacial (sub-metro) e alta resolução radiométrica, igual ou superior a 8 bits, permitem, por exemplo, acompanhar o desenvolvimento individual das árvores presentes em uma região urbana ou em área de floresta. Em conjunto, sistemas de varredura laser obtêm dados altimétricos e de intensidade das feições que cobrem este terreno e por sua vez podem ser utilizados para estimar a altura e a área (ou volume) do dossel das árvores. Além disso, sensores de imageamento digitais aerotransportados capazes de adquirir imagens nas faixas espectrais correspondentes ao azul, verde, vermelho e infravermelho próximo, facilitam o processo de detecção de vegetação em ambientes complexos, como regiões urbanas, bem como permitem analisar parâmetros do estado de saúde dessa vegetação detectada através da computação do NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) e parâmetros biofísicos que relacionam a biomassa e a absorção de dióxido de carbono. A equação utilizada para o cálculo do NDVI é apresentada abaixo: eq.(3).
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Onde:

· NIR: representa os valores de brilho registrados na banda infravermelho próximo e;
· R: representa os valores de brilho registrados na banda vermelho.
De acordo com Rouse et al. (1973), quando se dispõe de imagens no espectro do visível (RGB) e infravermelho próximo (NIR), o problema de detectar o máximo de vegetação possível pode ser resolvido através da limiarização do NDVI. No entanto, não há um critério bem definido para estipular o valor do limiar, pois este depende de alguns fatores como a resolução espacial, resolução radiométrica, além da altura do sensor em relação ao alvo (devido à degradação ocasionada pelos efeitos atmosféricos). Por exemplo: Schiewe (2000) usou o valor limiar de 0,15 sobre o NDVI para segmentar vegetação em imagens adquiridas pelo sensor aerotransportado HRSC-A com resolução espacial de 0,16m.

2.6.3 Áreas de Sombras

De acordo com Dare (2005), sombras são criadas pela oclusão da luz incidente direta sobre uma superfície por objetos elevados que estão sobre esta superfície. O resultado desta oclusão produz dois tipos de sombras: (a) sombras próprias, correspondentes ao(s) lado(s) do próprio objeto que promove a oclusão da luz incidente e que não são iluminados e; (b) sombras projetadas, correspondentes à projeção do próprio objeto que promove a oclusão da luz incidente sobre a superfície ao qual ele está elevado e/ou sobre outros objetos contidos nesta superfície. As sombras são classificadas em duas categorias: umbra e penumbra. Umbra corresponde às áreas sombreadas na qual a luz incidente foi totalmente bloqueada e, penumbra corresponde às áreas sombreadas na qual a luz incidente foi parcialmente bloqueada ou, fontes de luzes secundárias de baixa intensidade a iluminam. Para o caso de sensores de imageamento do tipo passivo, as sombras projetadas causam inúmeras interferências no processo de geração da cena como:

· Degradação da resposta radiométrica das feições atingidas pela sombra;

· Confusão com relação à separação de objetos;

· Distorção geométrica das feições atingidas pela sombra e;

· Perda total de uma feição.

Polidório (2007) propôs dois índices para detecção de áreas sombreadas. Um índice denominado nSI (Normalized Shadow Index) explora, através da diferença normalizada, os valores elevados da componente Saturação (S) e os baixos valores da componente Intensidade (I) extraídos do sistema de cor HSI (Hue, Saturation and Intensity) ou HSV (Hue, Saturation and Value) a partir das componentes RGB de uma imagem. Esse índice é calculado pela aplicação da eq.(4).
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Onde:

· S: componente Saturação do sistema de cores HSI e;

· I: componente Intensidade do sistema de cores HSI.

Outro índice proposto por Polidório (2007) é o denominado sSI (Spectral Shadow Index) que segue o mesmo princípio do nSI e também promove o realce de sombras, porém, com maior poder de distinção com vegetação e corpos d’água que o nSI, devido ao uso dos valores de brilho extraídos dos pixels da imagem adquirida na faixa do infravermelho próximo em substituição aos valores da componente Intensidade (I) extraída do sistema de cor HSI a partir das componentes RGB. Esse índice é calculado pela aplicação da eq.(5).
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Onde:

· S: componente Saturação do sistema de cores HSI e;
· NIR: representa os valores de brilho registrados na banda infravermelho próximo.
Além dos índices apresentados acima, Nóbrega (2007) propôs um índice indicador de sombras (IIS) utilizado para detectar áreas sombreadas em imagens do sensor orbital IKONOS baseado na diferença entre os valores de cinza dos objetos presentes na banda azul e na primeira componente principal (derivada da composição multiespectral das bandas do vísivel e infravermelho próximo) como forma de prover melhor poder de discriminação para as áreas efetivamente compostas por sombra. Após o cálculo, a identificação é baseada na análise do índice auxiliar com base em funções de pertinência. O índice indicador de sombra proposto por Nóbrega é calculado através da seguinte equação: eq.(6).
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Onde:

· B: representa os valores de brilho registrados na banda azul e;
· PC1: representa os valores computados na primeira componente principal (derivada da composição multiespectral das bandas do vísivel e infravermelho próximo).
2.6.4 Áreas de Solo Exposto

De acordo com Nóbrega (2007), a detecção de áreas de solo exposto pode ser feita utilizando o mesmo princípio da detecção de áreas de sombra. Para a identificação das áreas de solo exposto em imagens do sensor orbital IKONOS, Nóbrega et al. (2006) propôs um índice indicador de solo exposto (ISE) que combina a terceira componente principal (derivada da composição multiespectral das bandas do vísivel e infravermelho próximo) e a banda azul, produzindo um atributo eficiente para ser usado no processo de classificação. A utilização da banda azul permite uma melhoria significativa na separabilidade desses objetos, devido à sua baixa refletância nessa faixa do espectro e à menor variância dos valores de brilho associados com os pixels correspondentes ao solo exposto nessa banda. Esse índice é calculado pela aplicação da eq.(7).
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Onde:

· B: representa os valores de brilho registrados na banda azul e;
· PC3: representa os valores computados na terceira componente principal (derivada da composição multiespectral das bandas do vísivel e infravermelho próximo).
No entanto, o uso do índice indicador de solo exposto apresentado acima, pelo fato de considerar somente as informações espectrais da imagem, pode promover um nível elevado de confusão entre solo exposto e telhados de edificações feitos com cerâmica avermelhada. Para reduzir essa confusão, Nóbrega (2007) propôs o uso da classificação baseada em objetos recorrendo às propriedades geométricas e topológicas dos elementos conflituosos analisando suas características particulares como área e fator de ajuste geométrico retangular.

2.6.5 Edificações

A geração de modelos virtuais de cidades é uma atividade de pesquisa recente, a qual começou a envolver e reunir pesquisadores de diversas áreas como: Processamento de Imagens, Fotogrametria, Sensoriamento Remoto, Sistemas de Informações Geográficas, Cartografia, entre outros, por existir uma grande demanda em torno desse produto pelos mais variados tipos de usuários. Uma cidade virtual pode ser utilizada como ferramenta no Turismo, Arquitetura, Cartografia, Planejamento e no Controle urbano, além de Planejamento e Controle ambiental, Telecomunicações, Defesa civil, estimativas de Censo demográfico, Navegação assistida, etc. (POLIDÓRIO, 2007).

No entanto, um dos grandes problemas para se construir uma cidade virtual consiste na modelagem das edificações. Segundo Grün (2000), o processo de modelagem de uma edificação usando imagens consiste em 3 etapas, ou seja: detecção, reconstrução e descrição. Pesquisas realizadas vêm mostrando que somente com o uso pleno dos recursos e técnicas de Fotogrametria é que problemas dessa natureza podem ser resolvidos de uma forma economicamente viável (FÖRSTNER, 1999). De acordo com Elaksher et al. (2002), mesmo com o uso das tecnologias mais avançadas e o constante desenvolvimento e aprimoramento dos procedimentos e técnicas de Fotogrametria, o problema de detectar e extrair edificações presentes em imagens de áreas urbanas ainda é considerado um dos maiores problemas de Visão Computacional e Fotogrametria.

Detectar e extrair edificações é o processo que permite diferenciar pontos que estão sobre edificações com pontos de outras feições (principalmente pontos sobre árvores e partes elevadas do terreno). Considerando o modelo digital de superfície, este processo pode envolver a computação e a comparação de tamanho de regiões, análise de formas geométricas e medições de variação nos dados de elevação. Dados de imageamento, especialmente multiespectral, são particularmente úteis nesse processo, pois eles possuem atributos que ajudam na compreensão do contexto da cena, como os dados de refletância que podem ser usados em processo de agrupamentos e discriminação das feições envolvidas no processo (ELBERINK e MASS, 2000).

Segundo Ma (2004), a partir de 1980, dados provenientes de sistemas de varredura a laser começaram a ser utilizados em diversas aplicações de detecção e extração de edificações, devido à alta precisão do MDS (Modelo Digital de Superfície) gerado em comparação ao processo convencional baseado em correlação de imagens. No entanto, a partir do ano 2000, modernos sensores de imageamento digitais aerotransportados dotados de maior poder de resolução e sistemas de georreferenciamento direto surgiram no mercado. Por meio de sistemas de geração de imagens pelo processo de varredura linear (HRSC-A, HRSC-AX, HRSC-AXW e ADS40), a cobertura do terreno é feita em totalidade com dados de maior resolução radiométrica e espectral. Dessa forma, é possível derivar modelos digitais de superfície com qualidade superior que aqueles extraídos pelos métodos convencionais. 

Trabalhos recentes desenvolvidos na área de detecção e extração de edificações mostram que o uso das informações altimétricas dos modelos digitais de superfície (gerados através de processamento de imagens ou por sistemas de varredura a laser) em conjunto com as informações radiométricas e espectrais das imagens de alta resolução são fundamentais para o sucesso na detecção de edificações em uma imagem. A seguir são apresentadas algumas dessas metodologias desenvolvidas para a detecção e extração de edificações.

Niederöst (2000), por exemplo, apresenta uma metodologia para extração de edificações baseada em imagens ortorretificadas com resolução espacial de 45 cm, MDS (Modelo Digital de Superfície) gerado à partir dessas imagens, MDT (Modelo Digital de Terreno) proveniente de cartas topográficas e base cadastral de dados 2D correspondente às edificações. Por meio das informações cadastrais é feita uma aproximação inicial das edificações existentes e com o MDS normalizado através do MDT é feita uma seleção dos candidatos às edificações. Por último, com informações presentes nas imagens são detectados elementos de vegetação e sombras.

Fadkin et al. (1999) apresenta uma metodologia diferenciada com o uso de múltiplas imagens RGB (adquiridas em ângulos estéreos diferentes) e modelos digitais de superfície. Através da aplicação de restrições geométricas de similaridade e propriedades espaciais nos modelos digitais de superfície e nas imagens RGB, as fachadas das edificações são detectadas e extraídas. Após esse processo, as informações geradas servem como atributo fundamental para a detecção e extração das edificações.

Alharty e Bethel (2002) apresentam outra metodologia para detecção e extração de edificações utilizando imagens derivadas de dados LIDAR (LIght Detection and Ranging) adquiridos pelo sensor ALTM (Airborne Laser Terrain Mapping) modelo 1210 desenvolvido pela Optech Inc, explorando as propriedades das intensidades do primeiro e do último retorno para detectar edificações. A operação “primeiro retorno subtraído do segundo retorno” foi utilizada para detectar parte da vegetação que o feixe divergente de laser consegue penetrar e assim localizar regiões onde a vegetação é presente. No entanto, a operação realça regiões onde são gerados múltiplos retornos. Essa discrepância é eliminada utilizando um valor de limiar aplicado à imagem do último retorno. Para eliminar a vegetação remanescente, gerada pelo último retorno é eliminada através de um processo de filtragem local, gerando um novo MDS onde somente as edificações são representadas (Figura 25). 
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Figura 25 – Detecção de edificações utilizando dados LIDAR: (a) e (b) Imagens derivadas do primeiro e último retorno, respectivamente (falsa cor). (c) Resultado do primeiro menos o último retorno. (d) Resultado da filtragem local. (c) MDS modificado e normalizado. Fonte: POLIDÓRIO (2007).

Diversas outras metodologias e trabalhos foram propostas na área de detecção de edificações. Informações sobre outras metodologias de detecção e extração de edificação são obtidas em Qiu et al. (2004), Elbrink e Mass (2000), Wang (2000), Vögtle e Steinle (2000), Khoshelman (2004), Sohn (2004), Ma (2004) e Schiewe (2000).

2.6.6 Corpos D’água

A água tem característica de refletir uma parcela muito pequena da energia eletromagnética incidente, pois a maior parcela dessa energia é transmitida, absorvida e dispersada pela água. O espectro da radiação refletida pela água ocupa, em geral, a faixa de comprimentos de onda entre 400 – 900 nm, o que equivale à faixa do visível ao infravermelho próximo. Corpos d’água mais puros são mais evidentes por apresentarem baixa refletância, principalmente nas faixas espectrais iguais ou superiores ao infravermelho próximo. A presença de sedimentos de solo em suspensão na água provoca uma resposta espectral semelhante àquela emitida pelo solo molhado. A refletância é mais intensa pela presença de solo e, ao mesmo tempo, reduzida pelas propriedades ópticas da água (absorção, transmissão e dispersão). O processo de interação da energia eletromagnética com a água é complexo e depende de alguns fatores como reflexão especular (rugosidade da superfície), tipo e concentração de materiais em suspensão (clorofila, argilas e nutrientes) e composição do fundo do corpo d’água, além de variáveis climatológicas que podem alterar o seu comportamento espectral (CHUVIECO, 1990).

Gao (1996) propôs um índice para detecção de corpos d’água denominado de NDWI (Normalized Difference Water Index) que explora um pequeno salto nos valores de refletância existentes entre a faixa do vermelho (600 – 700 nm) e infravermelho próximo (1100 – 1800 nm) dos sensores que estão à bordo dos satélites Landsat TM e SPOT 4 e 5, além do sensor aerotransportado AVIRIS. O índice proposto por Gao é dado pela seguinte equação: eq.(8).
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Onde:

· R: representa os valores de brilho registrados na banda vermelho e;

· NIR: representa os valores de brilho registrados na banda infravermelho próximo.

Segundo Polidório (2007), para os sensores com resolução espectral menor, com capacidade de cobrir a faixa do espectro visível e a faixa do infravermelho próximo entre 700 – 900 nm, como é o caso dos sensores orbitais CBERS, IKONOS e QUICKBIRD, além dos sensores aerotransportados ADS40, HRSC-AX, IGN, DMC e ULTRACAM, o realce de corpos d’água é uma tarefa mais complicada.

McFeeters (1998) também propôs um índice denominado de NDWI (Normalized Difference Water Index), porém, utilizando os valores de refletância (dos mesmos sensores) registrados nas bandas verde (500 – 600 nm) e infravermelho próximo (1100 – 1800), para computar o índice de corpos d’água através da diferença normalizada Esse índice é dado pela seguinte equação: eq.(9).


[image: image36.wmf]NIR

G

NIR

G

NDWI

+

-

=

                                                     (9)

Onde:

· G: representa os valores de brilho registrados na banda verde e;

· NIR: representa os valores de brilho registrados na banda infravermelho próximo.

Polidório et al. (2004) constatou através de observações empíricas, que a média da razão do salto de refletância entre os valores observados na banda verde (G) e a banda infravermelho (NIR) é da ordem 4, ou seja, G ( 4NIR. Dessa forma, projetou-se um índice para realce de corpos d’água chamado WWI (Weighted Water Index). Esse índice é apresentado pela eq.(10).
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Onde:

· G: representa os valores de brilho registrados na banda verde e;

· 4NIR: representa quatro vezes (4x) os valores de brilho registrados na banda infravermelho próximo.

De acordo com Polidório et al. (2005a) esse índice foi utilizado para detectar e discriminar nuvens, áreas sombreadas e corpos d’água em imagens dos sensores orbitais CBERS e LANDSAT. Em Polidório et al. (2005c), esse índice foi utilizado para delinear corpos d’água usando imagens temporais dos sensores orbitais CBERS e LANDSAT.

2.6.7 Rodovias

De acordo com Baumgartner et al. (1999) o conceito “rodovia” pode ser derivado de sua função e utilização para os seres humanos, pois, seu principal objetivo é conectar todas as áreas habitadas e exploradas por seres humanos. Os elementos básicos que definem uma rodovia são: geometria (largura da rodovia, paralelismo das bordas), radiometria (propriedades de refletância), topologia (estrutura de rede) e contexto (relações com outros objetos como edificações e árvores). 

A extração de rodovias em imagens de sensores orbitais e aerotransportados é uma tarefa altamente complexa. Em imagens provenientes de sensores orbitais e aerotransportados a aparência de uma rodovia está ligada à sensibilidade espectral e à resolução espacial do sensor. No caso de imagens com baixa resolução espacial, isto é, com pixels maiores que 2m, as rodovias são representadas como linhas e no caso de imagens com alta resolução espacial, isto é, com pixels menores que 0,5m, as rodovias são representadas como regiões homogêneas de largura constante. Além disso, rodovias normalmente sofrem oclusões de árvores, edificações e outras estruturas adjacentes, podem ser parcialmente cobertas por outros materiais como lama e sombras, diferentes materiais podem ser usados em sua construção (como asfalto, concreto e terra) e, trechos diferentes de uma mesma rodovia podem ser construídos com diferentes materiais. Com isso a detecção e classificação de rodovias têm um papel muito importante na classificação de objetos em áreas urbanas, pois, o conhecimento do sistema viário possui diversas aplicações como: mapeamento; planejamento urbano; análise de tráfego; auxilio na manutenção de rodovias; entre outras (POLIDÓRIO, 2007).

Diversas pesquisas sobre extração automática e semi-automática de rodovias têm sido realizadas por especialistas das áreas de Visão Computacional e Fotogrametria Digital desde a década de 70 (DAL POZ e AGOURIS, 2001). Os métodos existentes para extração de rodovias são baseados, em geral, em restrições geométricas, restrições radiométricas e análises de contexto como presença de veículos, bordas de calçada, presença de vegetação lateral, etc. A maioria desses métodos utiliza imagens pancromáticas ou a componente de intensidade para promoverem a extração. Dentre os demais trabalhos sobre classificação e extração de rodovias em imagens de alta resolução podemos citar Baumgartner et al. (1999) que propuseram um método automático de extração de rodovias baseado em análises de contexto e análise de linhas de borda, porém, restrito a imagens de áreas rurais e Zanin et al. (2005) que utilizaram imagens coloridas para detectar pontos sementes e auxiliar o processo de segmentação de rodovias. 

Zhang e Wang (2004) usaram imagens multiespectrais do sensor QUICKBIRD para fazer um agrupamento não supervisionado de feições, dentre as quais, aquelas com possibilidades de serem representantes de rodovias, foram examinadas usando atributos extraídos na imagem pancromática e Clode et al. (2004) usaram dados de refletância e altura do sistema de varredura a laser (LIDAR) para detectar rodovias usando o processo de classificação.

Polidório (2007) propôs um índice para realçar padrões relacionados com as características de rodovias baseado na combinação de índices. Um desses índices foi denominado de RWSI (Road Water Shadow Index) e realça elementos pertencentes às rodovias, corpos d’água e alguns tipos de sombras. O índice RWSI é obtido através da diferença normalizada entre a banda infravermelho próximo (NIR) e a componente Intensidade (I) extraída do sistema de cores HSI a partir das componentes RGB. Considerando que sob alvos escuros (rodovias, corpos d’água e sombras) o valor da componente Intensidade é maior do que o valor correspondente na imagem NIR, a diferença positiva em favor da Intensidade é realçada com o cômputo do índice RWSI através da diferença normalizada. O índice RWSI é calculado através da equação abaixo: eq.(11).
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Onde:

· I: representa a componente Intensidade extraída do sistema de cores HSI e;

· NIR: representa os valores de brilho registrados na banda infravermelho próximo.

Além dos métodos citados, existem outros mais recentes como Hu et al. (2007) que propuseram uma metodologia para extração automática de rodovias em imagens aéreas digitais utilizando algoritmos de análise direcional e classificação baseada em regras de decisão e Nóbrega (2007) que propôs uma metodologia utilizando imagens multiespectrais provenientes do sensor IKONOS II e classificação baseada em objetos para a detecção de rodovias em regiões da periferia urbana da cidade de São Paulo.

2.6.8 Avaliação da Qualidade da Classificação

De acordo com Chuvieco (1990) para se avaliar rigorosamente o resultado da classificação de uma imagem, é necessário conhecer a verdadeira classificação de todos os pixels envolvidos no processo. Por isso, nenhuma classificação de imagem pode ser considerada completa a menos que a acurácia do processo seja fornecida. Métodos para determinação da acurácia dos processos de classificação de uma imagem estão em constante desenvolvimento, principalmente quando se considera a evolução tecnológica dos sensores de imageamento orbital e aerotransportado.

Uma alternativa para se avaliar o processo de classificação de uma imagem é através da matriz de confusão. Este método consiste em analisar o relacionamento entre os dados considerados como referência (amostras no campo) e os dados obtidos no processo de classificação. Segundo Iwai e Quintanilha (2005) a matriz de confusão mostra os erros de comissão (pixels incluídos erroneamente em uma classe particular) e os erros de omissão (pixels erradamente excluídos da verdadeira classe a que pertencem). 

Além das informações de acurácia fornecidas pela matriz de confusão, a qualidade da classificação de uma imagem pode ser avaliada através de um índice denominado de kappa. Esse índice avalia a concordância entre a verdade terrestre e o mapa temático gerado (IWAI e QUINTANILHA, 2005). Uma das vantagens para o uso do índice kappa é que ele incorpora a informação dos pixels mal classificados e não somente dos bem classificados como na exatidão global. O índice kappa é calculado através da equação abaixo: eq.(12).
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Onde:

· n: número de linhas no quadro de classificação;

· xii: número de observações corretamente classificada;

· xi+: número total de observações atribuídas à classe;
· x+i: número total de observações na classe i e;

· N: número total de células.

O índice kappa é capaz de medir a acurácia de um mapa temático produzido por determinado processo, ou seja, classificação, segmentação, agrupamento, etc, em função de um mapa temático de referência, ou verdade terrestre. Quanto maior o valor do kappa, melhor pode ser considerado o resultado do mapa temático produzido pelo uso desse processo. 
3 RECURSOS UTILIZADOS NA PESQUISA

3.1 ÁREA DE ESTUDO

Para a realização desta pesquisa, a empresa Fototerra Atividades de Aerolevantamentos Ltda. disponibilizou um conjunto de dados derivados das informações de imageamento adquiridas pelo sensor HRSC-AX em uma missão aerofotogramétrica realizada numa área da região metropolitana de Salvador/BA. O conjunto de dados cedidos é composto pelas imagens multiespectrais ortorretificadas adquiridas nas faixas do espectro eletromagnético correspondentes ao visível (vermelho, verde e azul) e ao infravermelho próximo, além do modelo digital de superfície (MDS) gerado em grade regular, extraído por intersecção fotogramétrica das imagens estéreo-fotométricas adquiridas pelo sensor. Tanto as imagens multiespectrais como o modelo digital de superfície estão georreferenciados no sistema de coordenadas UTM (Universal Transversa de Mercator) zona 24 (Meridiano Central 39º W) e sistema de referência SAD69 (South American Datum – 1969).

A área de estudo está localizada na região sul do município de Salvador, compreendida entre as coordenadas 12º 59’ 13’’ S, 38º 31’ 02’’ W e 13º 00’ 18’’ S, 38º 29’ 56’’ W (Figura 26) com aproximadamente 4Km² que se caracteriza por possuir um relevo ondulado (Figura 27), com ocupação urbana variada composta por edificações de alvenaria com telhado de cerâmica e edificações de alvenaria com telhado de cimento. O índice de verticalização é considerado baixo e na área de estudo estão localizados alguns pontos importantes da cidade como a Universidade Federal da Bahia, parte do Dique do Tororó (região Norte) e parte do Zoológico de Salvador (região Sul). O sistema viário predominante na área é composto por vias pavimentadas com asfalto, porém, há vias sem esse tipo de pavimento (vias não pavimentadas).
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Figura 26 – Localização da área de pesquisa. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

[image: image41.jpg]



Figura 27 – Visualização em perspectiva 3D da área de pesquisa. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

3.2 DADOS DO SENSOR HRSC-AX PARA A ÁREA DE ESTUDO

3.2.1 As Imagens Multiespectrais

Os dados adquiridos pelo sensor HRSC-AX na região metropolitana de Salvador foram produzidos no ano de 2004 em missões fotogramétricas de aerolevantamento realizadas em escala aproximada de 1:30.000 (que equivale a uma altura média de vôo de 4500m em relação ao terreno) os quais possibilitam a geração de imagens ortorretificadas e georreferenciadas com resolução espacial de 0,20m, resolução radiométrica de 8 bits (256 níveis de cinza) e resolução espectral na faixa do visível (RGB) e infravermelho próximo (NIR), além do MDS correspondente, extraído com resolução espacial de 0,60m.

De modo a auxiliar o registro entre as imagens multiespectrais e os dados altimétricos disponibilizados pelo MDS, a resolução espacial das imagens foi reamostrada de 0,20m para 0,60m. Apesar desse procedimento diminuir a percepção de pequenos detalhes existentes nas imagens, ele tem como objetivo principal reduzir a variabilidade interna dos elementos presentes na cena e a presença de ruído com distribuição aleatória. 

Com relação ao objetivo principal deste trabalho, ou seja, caracterizar objetos presentes no cenário urbano como: edificações, áreas verdes, sombreadas e de solo exposto, além do sistema viário, entende-se que o resultado dessa reamostragem atende perfeitamente a metodologia proposta, uma vez que nenhum dos elementos que devem ser detectados e classificados tem resolução menor que 0,60m. A Figura 28 mostra um detalhe das imagens multiespectrais adquiridas pelo sensor HRSC-AX que serão utilizadas para o desenvolvimento dessa pesquisa separadas nas bandas do espectro visível (R, G e B) e infravermelho próximo (NIR).
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Figura 28 – Detalhe das imagens multiespectrais adquiridas pelo sensor HRSC-AX separadas nas bandas do espectro visível (R, G e B) e infravermelho próximo (NIR). Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

3.2.2 O Modelo Digital de Superfície (MDS)

O Modelo Digital de Superfície (MDS) do sensor HRSC-AX para a região metropolitana de Salvador foi obtido pelo processo de intersecção fotogramétrica das imagens adquiridas pelos cinco sensores pancromáticos dispostos em diferentes ângulos de visada. Esse MDS foi gerado em grade regular com resolução espacial de 0,60m. As figuras 29 e 30 mostram, respectivamente, o MDS da área de pesquisa e sua visualização em perspectiva 3D.
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Figura 29 – Modelo Digital de Superfície da área de pesquisa. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).
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Figura 30 – Visualização em perspectiva 3D do MDS da área de pesquisa. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

3.2.3 O Modelo Digital de Terreno (MDT)

O Modelo Digital de Terreno (MDT) utilizado no desenvolvimento da metodologia proposta nesta pesquisa tem como finalidade facilitar as operações de separação dos elementos presentes no MDS que não estão ao nível da superfície do terreno como árvores e edificações. O MDT modela a superfície de um terreno sem considerar a existência de quaisquer elementos como árvores e edificações que se elevam sobre essa superfície, o que neste caso, se diferencia do MDS que modela tanto a superfície do terreno como os elementos que emergem dessa superfície.

A intersecção fotogramétrica das imagens adquiridas pelo sensor HRSC-AX produz somente o MDS correspondente à superfície imageada. O MDT correspondente a essa superfície pode ser extraído por vários métodos, por exemplo: (a) do próprio MDS, (b) de cartas topográficas ou (c) por restituição fotogramétrica. 

Usar o próprio MDS para derivar o MDT correspondente nem sempre produz um MDT confiável, uma vez que essa elevação propaga os erros cometidos na geração do MDS. Usar cartas topográficas implica em se ter cartas em escalas apropriadas com o objetivo do trabalho, ou caso contrário, o MDT é gerado por muitos processos de interpolação, o que acabam inserindo erros no produto final. O método por restituição fotogramétrica é considerado o método mais preciso e confiável para a geração de um MDT. Por isso, para o desenvolvimento dessa metodologia optou-se por gerar um MDT correspondente ao MDS através deste método.

Para gerar o MDT correspondente ao MDS pelo método de restituição fotogramétrica, foi utilizado um conjunto de fotografias analógicas provenientes de uma câmera aerofotogramétrica convencional baseada em filme disponibilizadas pela empresa BASE Aerofotogrametria e Projetos S/A que foram adquiridas em uma missão aerofotogramétrica realizada no ano de 2001 em uma escala aproximada de 1:15.000 (que equivale a uma altura média de vôo de 2250m em relação ao terreno). A Figura 31 mostra o bloco de fotografias analógicas utilizado para a geração do MDT pelo método de restituição fotogramétrica.
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Figura 31 – Bloco de fotografias analógicas utilizado para a geração do MDT pelo método de restituição fotogramétrica. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

Para realizar a restituição fotogramétrica é necessário que as imagens (ou fotografias), tenham, pelo menos, 60% de sobreposição e que sejam conhecidas as coordenadas tridimensionais (3D) de um conjunto de pontos sobre a superfície do terreno (denominados de pontos de apoio). Para esse processo, as coordenadas tridimensionais dos pontos de apoio foram extraídas dos próprios dados gerados pelo sensor HRSC-AX, ou seja, imagens e MDS. A escolha desses pontos foi feita baseando-se na interpretação visual e na experiência do analista. Após essa etapa, utilizando os pontos de apoio coletados, as fotografias analógicas foram georreferenciadas pelo método conhecido como aerotriangulação. Após o georreferenciamento, os dados de altimetria (curvas de nível e pontos cotados) foram extraídos pelo método de restituição fotogramétrica executado pela empresa MAPSERVICE Fotogrametria Ltda. Após a geração do MDT foi realizada uma análise de diferenças entre o MDS e o MDT correspondente. A Tabela 4 e a Figura 32 mostram as diferenças encontradas entre o MDS e o MDT correspondente após o processo de georreferenciamento.

Tabela 4 – Diferenças entre o MDS e o MDT correspondente após o processo de georreferenciamento. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

	PONTOS NO MDS (m)
	PONTO NO MDT (m)
	DIFERENÇAS (m)

	X
	Y
	VAL
	X
	Y
	VAL
	(X
	(Y
	(VAL

	552368,23
	8562826,82
	32,50
	552368,16
	8562826,72
	32,73
	0,08
	0,11
	0,23

	552486,72
	8562413,32
	57,10
	552488,20
	8562411,59
	57,63
	-1,48
	1,73
	-0,53

	552489,14
	8562275,49
	51,50
	552489,75
	8562275,28
	51,00
	-0,61
	0,21
	0,50

	552489,85
	8563114,00
	39,70
	552489,75
	8563114,05
	40,00
	0,10
	-0,05
	-0,30

	552544,33
	8563928,65
	62,60
	552544,74
	8563928,04
	62,97
	-0,41
	0,62
	-0,37

	552557,20
	8563693,91
	73,90
	552557,90
	8563693,37
	74,53
	-0,70
	0,55
	-0,63

	552561,16
	8564166,86
	46,80
	552561,78
	8564166,58
	46,40
	-0,61
	0,29
	0,40

	552795,90
	8563581,00
	40,30
	552795,67
	8563581,07
	40,26
	0,23
	-0,06
	0,04

	552849,39
	8564136,65
	42,30
	552849,89
	8564136,37
	42,78
	-0,50
	0,28
	-0,48

	552907,48
	8562418,16
	48,10
	552908,75
	8562417,79
	47,64
	-1,27
	0,37
	0,46

	553084,62
	8564017,80
	39,60
	553085,33
	8564017,10
	39,71
	-0,70
	0,70
	-0,11

	553210,95
	8562724,05
	25,80
	553210,02
	8562724,49
	25,86
	0,93
	-0,43
	-0,06

	553313,72
	8562819,57
	26,90
	553315,35
	8562818,20
	26,68
	-1,63
	1,37
	0,22

	553318,56
	8562616,45
	24,00
	553320,00
	8562616,83
	23,66
	-1,44
	-0,39
	0,34

	553323,33
	8563790,48
	68,30
	553323,10
	8563790,18
	68,20
	0,23
	0,31
	0,10

	553335,21
	8563877,65
	72,60
	553335,49
	8563876,92
	72,08
	-0,28
	0,73
	0,52

	553351,55
	8563521,57
	34,80
	553351,75
	8563521,43
	35,15
	-0,20
	0,14
	-0,35

	553380,28
	8563610,72
	34,20
	553380,41
	8563610,50
	34,67
	-0,13
	0,22
	-0,47

	553481,31
	8564108,42
	34,60
	553481,87
	8564107,72
	34,87
	-0,56
	0,71
	-0,27

	553492,20
	8564023,24
	33,20
	553492,71
	8564022,52
	33,61
	-0,51
	0,72
	-0,41

	553493,69
	8563507,71
	35,70
	553494,26
	8563507,49
	36,20
	-0,57
	0,22
	-0,50

	553635,33
	8562854,63
	34,00
	553635,21
	8562856,15
	34,96
	0,12
	-1,52
	-0,96

	553664,92
	8563229,55
	58,00
	553665,42
	8563229,45
	58,05
	-0,50
	0,10
	-0,05

	553706,67
	8562697,45
	32,40
	553708,01
	8562697,38
	32,91
	-1,35
	0,08
	-0,51

	553748,31
	8563372,65
	45,60
	553748,29
	8563371,95
	46,29
	0,02
	0,69
	-0,69

	553896,31
	8563891,51
	30,10
	553896,21
	8563890,86
	30,00
	0,10
	0,65
	0,10

	553965,41
	8562566,88
	39,30
	553966,69
	8562565,72
	38,47
	-1,29
	1,16
	0,83

	553987,63
	8563206,85
	33,30
	553987,60
	8563206,99
	33,71
	0,03
	-0,14
	-0,41

	554053,79
	8563795,44
	29,80
	554054,21
	8563794,82
	29,17
	-0,42
	0,61
	0,63

	554077,44
	8563289,75
	55,60
	554077,44
	8563289,86
	56,27
	-0,01
	-0,11
	-0,67

	554112,91
	8562610,40
	70,00
	554113,85
	8562610,64
	69,75
	-0,93
	-0,23
	0,25

	554126,29
	8563346,99
	74,00
	554126,24
	8563347,17
	74,00
	0,05
	-0,18
	0,00

	554136,99
	8562980,28
	30,50
	554137,08
	8562980,07
	30,70
	-0,09
	0,22
	-0,20

	554162,48
	8562734,93
	56,20
	554164,19
	8562734,55
	56,33
	-1,70
	0,38
	-0,13

	554180,57
	8563492,85
	59,50
	554180,45
	8563492,77
	60,28
	0,12
	0,08
	-0,78

	554205,34
	8563082,30
	57,30
	554205,23
	8563082,30
	56,87
	0,10
	0,01
	0,43

	554235,03
	8562341,99
	70,70
	554234,66
	8562342,66
	70,26
	0,36
	-0,68
	0,44
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Figura 32 – Gráfico de diferenças entre o MDS e o MDT. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

As figuras 33 e 34 mostram respectivamente o MDT da área de pesquisa e sua visualização em perspectiva 3D.
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Figura 33 – Modelo Digital de Terreno da área de pesquisa. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).
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Figura 34 – Visualização em perspectiva 3D do MDT da área de pesquisa. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

3.3 APOIO COMPUTACIONAL

Para realizar as etapas previstas no desenvolvimento desta metodologia, ou seja: manipulação das imagens, composição multiespectral, operações com modelos digitais de superfície e terreno, cálculo das componentes principais, além do cálculo dos índices de realce dos objetos de interesse, foi utilizado o programa ENVI.

O ENVI é um programa de computador desenvolvido pela RSI (Research System Inc.) para aplicações de Fotogrametria e Sensoriamento Remoto onde permite a manipulação de imagens e modelos numéricos através de suas funções básicas acessadas por meio de menus interativos ou pelo uso de seu núcleo de suporte à programação na linguagem chamada IDL (Interactive Data Language).

Esse programa disponibiliza também bibliotecas que permitem desenvolver algoritmos de classificação de imagens proveniente de sensores de imageamento orbital e aerotransportado. No que se refere à biblioteca de classificação de imagens, o ENVI possui algoritmos que permitem executar a classificação supervisionada (pelos métodos do Paralelepípedo, Distância de Mahalanobis e Máxima Verossimilhança) e a classificação não-supervisionada (pelos métodos Isodata e K-média). Além disso, o ENVI fornece suporte para computar índices de realce (como o NDVI ou qualquer outro desenvolvido pelo usuário), além de uma biblioteca de funções para cálculos estatísticos.

4 METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta para a caracterização de objetos do cenário urbano através de índices de realce extraídos de dados do sensor HRSC-AX, teve como característica principal detectar e caracterizar alguns dos objetos presentes no cenário urbano como áreas edificadas, áreas de vegetação verde, áreas sombreadas, áreas de solo exposto, além de objetos asfaltados, com o apoio de operações de índices de realce extraídos dos dados adquiridos pelo sensor HRSC-AX. A idéia central foi combinar os dados disponíveis do sensor HRSC-AX (imagens multiespectrais, modelo digital de superfície) e um modelo digital de terreno gerado a partir de restituição fotogramétrica digital, para detectar e caracterizar, o máximo possível, os elementos de interesse. A metodologia proposta foi compreendida em três etapas básicas: (a) PREPARAÇÃO DE DADOS, (b) CARACTERIZAÇÃO DE OBJETOS DE INTERESSE e (c) GERAÇÃO DE IMAGEM CLASSIFICADA.

A primeira etapa denominada PREPARAÇÃO DE DADOS abrange três sub-etapas: geração de uma imagem multiespectral composta das bandas R, G, B e NIR geradas pelo sensor HRSC-AX; cálculo e análise das componentes principais (ACP) dos dados radiométricos da composição multiespectral e; geração do modelo digital de superfície normalizado (MDSn) usando o MDS extraído dos dados do sensor HRSC-AX e o MDT correspondente extraído de fotografias analógicas pela aplicação do processo descrito na secção 3.2.3.

A segunda etapa denominada CARACTERIZAÇÃO DE OBJETOS DE INTERESSE consiste em realizar o cômputo dos índices de realce estabelecidos para detectar os objetos de interesse.

A terceira e última etapa denominada GERAÇÃO DE IMAGEM CLASSIFICADA explora os resultados produzidos pelos índices de realce para promover a segmentação dos objetos de interesse, ou seja, áreas edificadas, áreas de vegetação verde, áreas de sombras, áreas de solo exposto e objetos asfaltados, e assim, gerar a imagem classificada.
A detecção e a caracterização dos objetos de interesse é feita pelo uso adequado dos índices de realce para cada objeto. Após o cômputo de cada índice, foi aplicada uma segmentação por valor de limiar para extrair cada um dos objetos desejados capaz de obter os segmentos que caracterizam cada um desses objetos. Os resultados obtidos (em composição de imagem classificada) foram comparados com um modelo de representação da verdade terrestre (por análise estatística de exatidão global) e com outras metodologias de classificação supervisionada e não-supervisionada baseada em pixels. Essa comparação permite realizar o cálculo para demonstrar a qualidade dos resultados produzidos e comprovar a eficiência da metodologia proposta. O detalhamento dos processos envolvidos no desenvolvimento da metodologia proposta é apresentado neste capítulo. A Figura 35 mostra o esquema das etapas da metodologia proposta.
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Figura 35 – Esquema de etapas da metodologia desenvolvida. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

4.1 ETAPA I – PREPARAÇÃO DE DADOS

4.1.1 Geração da Imagem em Composição Multiespectral

Essa etapa consistiu basicamente em agrupar as bandas do espectro visível (RGB) e infravermelho próximo (NIR) em uma estrutura de dados capaz de representar uma imagem multiespectral de 4 bandas. Essa nova estrutura facilitou o desenvolvimento e a aplicação dos algoritmos para realizar as operações aritméticas como o cálculo das componentes principais e os índices de realce. A operação para criar uma imagem multiespectral de 4 bandas foi feita no ambiente ENVI através da função Save File As > ENVI Standard. A Figura 36 ilustra o processo de composição das bandas na imagem multiespectral formato ENVI STANDARD IMAGE.
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Figura 36 – Processo de composição das bandas na imagem multiespectral formato ENVI STANDARD IMAGE. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

4.1.2 Geração das Imagens em Componentes Principais

De acordo com Nóbrega (2007), a alta correlação positiva existente entre as bandas do espectro visível para imagens provenientes de sensores de imageamento orbital e aerotransportado conduz os processos de classificação para a produção de resultados incompletos e, às vezes, equivocados. Mas a inserção de dados com baixa correlação, como os disponibilizados pelas imagens adquiridas na faixa do infravermelho próximo, permite obter resultados mais significativos e de maneira facilitada. Um exemplo disso está no cálculo dos índices de realce, como o NDVI e o cômputo de medidas estatísticas, como as componentes principais.

As componentes principais têm como principal objetivo atenuar essa alta correção positiva entre as bandas de uma imagem pelo cômputo de combinações lineares entre os dados originais. Essas combinações lineares, chamadas de componentes principais, que são linearmente independentes entre si, têm a capacidade de reter a maior parte da informação contida nos dados originais em uma dimensionalidade menor que a dos dados usados. Em outras palavras, a Análise de Componentes Principais (ACP) é uma técnica estatística capaz de reduzir o volume das redundâncias entre as bandas espectrais por meio de operações de rotação e translação dos eixos no espaço de atributos espectrais. As combinações lineares obtidas permitem transformar os dados originais em novos dados sem que estejam altamente correlacionados entre si. Cada combinação linear obtida retém uma fração da variabilidade total existente nos dados originais, de tal forma que a primeira componente representa o maior percentual da variabilidade total e a última representa o menor percentual dessa variabilidade. Cada componente principal promove realces em diferentes intensidades sobre elementos específicos contidos nas imagens de forma a representar um determinado percentual de variabilidade. Assim, os valores correspondentes que possuem alta variabilidade radiométrica nas imagens (por exemplo: a alta reflectância da vegetação verde na banda infravermelha, média reflectância na banda verde e baixa reflectância na banda vermelha) deve ser bem representada pela primeira componente. Valores correspondentes que tem baixa variabilidade radiométrica, como sombras, são realçados intensamente pelas últimas componentes na tentativa de minimizar a correlação entre os dados transformados por elas com os dados transformados pelas demais componentes. Ao promover diferentes graus de realce para os diferentes elementos contidos nas imagens nas componentes principais, espera-se que exista uma forma simples de se detectar e extrair os elementos relevantes que compõe essas imagens.

Neste trabalho, as componentes principais foram computadas utilizando como atributos os valores de brilho associados com as bandas do espectro visível (RGB) e infravermelho próximo (NIR). Desses diferentes conjuntos de dados produziram-se quatro componentes principais que permitem transformar os dados originais em quatro novos conjuntos de dados onde cada componente retém uma fração da variabilidade existente nos dados originais. Esses quatro conjuntos obtidos pela aplicação das respectivas combinações lineares de cada componente, respondem individualmente por uma fração da variabilidade em relação aos dados originais, sendo que, o somatório do percentual da variabilidade retida nas quatro componentes corresponde a 100% da variabilidade dos dados radiométricos registrados nas bandas originais, porém, se minimiza a redundância de dados entre essas novas bandas. No ambiente ENVI, o cálculo das componentes principais foi feito usando a função Transform > Principal Components > Foward PC Rotation > Compute New Statistics and Rotate.

4.1.3 Geração do Modelo Digital de Superfície Normalizado (MDSn)

A geração do Modelo Digital de Superfície Normalizado (MDSn) teve como objetivo principal fornecer um modelo digital numérico de representação dos objetos presentes na imagem e que estão elevados em relação ao terreno (como árvores e edificações), ou seja, os denominados objetos antropomórficos. Para isso se utilizou o Modelo Digital de Superfície (MDS) derivado dos dados adquiridos pelo sensor HRSC-AX e o Modelo Digital de Terreno (MDT) derivado da restituição fotogramétrica digital das fotografias analógicas conforme descrito na seção 3.2.3. O uso dessas informações permite derivar o MDSn pelo cômputo da diferença entre esses modelos usando a eq.(13). 
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Onde:

· MDSn: Modelo Digital de Superfície Normalizado;
· MDS: Modelo Digital de Superfície e;
· MDT: Modelo Digital de Terreno.
O Modelo Digital de Superfície Normalizado (MDSn) permite determinar a natureza da elevação dos objetos presentes na cena e detectar os objetos relacionados com árvores e edificações, denominados neste trabalho de objetos antropomórficos.

4.2 ETAPA II – CARACTERIZAÇÃO DE OBJETOS DE INTERESSE

4.2.1 Detecção de Objetos Antropomórficos

A etapa de detecção de objetos antropomórficos tem como objetivo principal analisar e aplicar um critério de limiarização sobre o MDSn para segmentar os objetos de interesse, ou seja, edificações e árvores. Para esse procedimento, baseado nos resultados apresentados na Tabela 4, foi criado um critério para detecção dos objetos antropomórficos apresentado pela eq.(14).
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De acordo com a eq.(14), todos os pontos do MDSn com valor igual ou superior a Xmin são rotulados como objetos que possuem elevação considerável em relação ao terreno e os demais são rotulados como objetos que estão muito próximos ao nível do terreno. No caso ideal, todos os pontos pertencentes à superfície do terreno deveriam estar associados com o mesmo valor de altura no MDS e no MDT. Porém, devido ao fato dos dados utilizados nos processos de derivação do MDS e do MDT possuírem origens diferentes, e, devido aos erros cometidos e propagados nesses processos, os modelos não coincidem. Por isso, analisando as diferenças obtidas entre o MDS e o MDT apresentadas na Tabela 4, o valor mínimo considerado no critério de limiarização foi de 1,5m e não de 0m, o qual se mostrou capaz de contornar pequenas divergências na projeção da altura dos pontos correspondentes no MDS e no MDT que coincidem com o nível do terreno.

4.2.2 Detecção de Áreas de Vegetação Verde

A detecção das áreas cobertas por vegetação verde foi feita através de um critério de limiarização aplicado sobre os valores obtidos no cômputo do Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI), apresentado na seção 2.6.2, que realça significativamente a presença de áreas cobertas por vegetação verde. No ambiente ENVI, esse cálculo foi feito usando a função Basic Tools > Band Math. O critério de limiarização do NDVI para segmentar as áreas cobertas por vegetação verde foi feito através da seguinte equação: eq.(15).
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De acordo com o critério apresentado na eq.(15), todos os pixels com valores de NDVI maiores que Xmin (obtido através de observações feitas no resultado do cálculo do índice) são classificados, com alto nível de confiabilidade, como pertencentes às áreas cobertas por vegetação verde. Os valores de NDVI menores que Xmin são classificados, com alto nível de confiabilidade, porém, como não pertencentes às áreas cobertas por vegetação verde.

4.2.3 Detecção de Áreas Sombreadas

A detecção de áreas sombreadas foi feita com base no Índice Indicador de Sombras (IIS) apresentado na eq.(6). Esse índice baseia-se na diferença entre os valores de cinza registrados na banda azul (B) e os valores computados pela combinação linear da primeira componente principal (CP1) no espaço de atributos. O cálculo dessa diferença realça os pixels da imagem associados com regiões sombreadas quando essa diferença é computada conforme a eq.(6). 

Considerando que os valores de brilho calculados na primeira componente principal para as regiões sombreadas são muito elevados, porém, com sinal negativo, quando calculadas de acordo com a eq.(6), o resultado é uma imagem com os maiores valores desse índice localizados sobre as áreas sombreadas. O cálculo do indicador de áreas sombreadas também foi feito utilizando a ferramenta Basic Tools > Band Math do ENVI. Após o cálculo, o procedimento para determinação do critério de limiarização (Xmin e Xmax) para a seleção das áreas sombreadas foi feito baseado em observações empíricas em função dos resultados obtidos no cálculo do índice. O critério de limiarização para segmentar as áreas sombreadas foi feito através da seguinte equação: eq.(16).
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De acordo com a eq.(16), todos os pixels que apresentaram valores contidos no critério de limiarização (Xmin e Xmax), são classificados, com alto nível de confiabilidade, como pertencentes às áreas sombreadas.

4.2.4 Detecção de Áreas de Solo Exposto

A detecção das áreas de solo exposto foi feita utilizando o Índice de Solo Exposto (ISE) apresentado na eq.(7). Esse índice faz uso dos valores de brilho registrados na banda azul (B) e os valores computados pela combinação linear da terceira componente principal (CP3) no espaço de atributos. De maneira semelhante ao índice indicador de sombras, o cálculo dessa diferença realça os pixels da imagem associados com regiões solo exposto. O critério para obtenção dos valores de limiar (Xmin e Xmax) para seleção das áreas de solo exposto foi feito também por meio de observações empíricas sob o resultado obtido no cálculo do índice. O critério de limiarização adotado para segmentar as áreas de solo exposto é apresentado na eq.(17).
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Com base na eq.(17), todos os pixels que apresentaram valores contidos no critério de limiarização (Xmin e Xmax), são classificados, com alto nível de confiabilidade, como pertencentes às áreas de solo exposto.

Em função dos valores computados pela combinação linear da terceira componente principal no espaço de atributos realçarem os objetos que contém argila na sua composição (como telhado de cerâmica e solo exposto), o processo de detecção de áreas de solo exposto incluiu resultados que registram a confusão entre esses dois elementos. Considerando que o processo de detecção de objetos antropomórficos contempla as edificações com telhados de cerâmica, para discriminar as áreas de solo exposto, basta eliminar desse último resultado a sua respectiva intersecção com o resultado do processo de detecção de objetos antropomórficos. Como objetivo principal desse índice é segmentar as áreas de solo exposto que estão situadas ao nível do terreno, aquelas áreas que foram classificadas como solo exposto e que são redundantes em outra classe (como é o caso das edificações com telhado de cerâmica) foram consideradas apenas como pertencentes a uma única classe. Os objetos que pertenceram a mais de uma classe foram eliminados das classes nas quais eles foram inseridos equivocadamente.

4.2.5 Detecção de Objetos Asfaltados

A detecção dos objetos asfaltados foi feita pelo uso do Índice de Rodovias, Corpos d’água e Sombras (RWSI) apresentado na eq.(11). Esse índice explora os valores de brilho registrados na componente intensidade (I) do sistema de cores HSI e os valores adquiridos pela banda do infravermelho próximo (NIR) promovendo um realce nos objetos de pavimentação asfáltica, corpos d’água e sombras. A eq.(18) apresenta o critério utilizado para realçar os objetos asfaltados.


[image: image56.wmf]î

í

ì

£

£

=

contrário

caso

X

RWSI

X

se

Asfaltados

Objetos

ij

,

0

,

1

_

max

min

                             (18)

O critério para obtenção dos valores de limiar (Xmin e Xmax) para segmentar os objetos asfaltados foi feito através de observações empíricas sob o resultado obtido no cálculo do índice. A partir da eq.(18), todos os pixels que apresentaram valores contidos no critério de limiarização, foram classificados, com alto nível de confiabilidade, como sendo objetos asfaltados. De maneira similar ao processo de detecção de áreas de solo exposto, esse índice também produziu níveis de confusão entre objetos asfaltados e sombras. Porém, através do índice de áreas sombreadas foi possível filtrar os objetos asfaltados detectados por esse índice das áreas com presença de sombras.

4.3 ETAPA III – GERAÇÃO DE IMAGEM CLASSIFICADA

4.3.1 A Imagem Classificada

A etapa de geração da imagem classificada foi realizada pela união das imagens produzidas pelos resultados da segmentação de cada objeto particular, ou seja, objetos antropomórficos, áreas de vegetação verde, áreas de sombra, áreas de solo exposto e objetos asfaltados. Para isso, essas imagens foram sobrepostas obedecendo a uma ordem hierárquica para caracterização dos objetos de interesse, ou seja, Edificações, Áreas de Vegetação Verde, Áreas de Sombras, Áreas de Solo Exposto e Objetos Asfaltados. A ordem hierárquica de união das imagens dos resultados da segmentação é mostrada na Figura 37. Essa ordem é estabelecida de baixo para cima, ou seja: Imagem Segmentada de Solo Exposto (ISE), Imagem Segmentada de Rodovias, Corpos D’água e Sombras (RWSI), Imagem Segmentada de Objetos Antropomórficos (Árvores e Edificações) (MDSn), Imagem Segmentada de Áreas de Vegetação Verde (NDVI) e Imagem Segmentada de Áreas de Sombras (IIS). A aplicação dessa ordem hierárquica na união das imagens segmentadas elimina a possibilidade da classificação ambígua dos objetos de interesse.
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Figura 37 – União hierárquica das imagens segmentadas dos objetos para geração da imagem classificada. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

4.3.2 Verificação da Qualidade da Imagem Classificada

A verificação da qualidade da imagem classificada foi feita utilizando técnicas existentes para se avaliar o resultado de uma classificação baseada em pixels. A primeira etapa, a de verificação da qualidade consiste na análise e interpretação visual dos objetos caracterizados e na coleta de amostras imparciais para calcular estatísticas sobre a acurácia da classificação dos objetos caracterizados utilizando a matriz de confusão e índice kappa. Além disso, os resultados obtidos com aplicação da metodologia proposta foram comparados com os resultados obtidos pela aplicação de técnicas tradicionais de classificação baseadas em pixel, ou seja, o algoritmo de classificação não-supervisionada Isodata e de classificação supervisionada MAXVER (Máxima Verossimilhança). Para os algoritmos de classificação não-supervisionada Isodata e supervisionada MAXVER, foram utilizados os seguintes parâmetros de classificação:

ALGORITMO DE CLASSIFICAÇÃO NÃO-SUPERVISIONADA - ISODATA:

· Número de classes: Mínimo: 50 e Máximo: 50;

· Número de interações: 200, porém, na 20a iteração, o algoritmo convergiu para o resultado;

· Limiar de mudança de classes: 4% do valor médio de diferença entre as classes;

· Distância mínima entre as classes: 2;

· Número mínimo de pixels por classe: 50

ALGORITMO DE CLASSIFICAÇÃO SUPERVISIONADA PELA MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA - MAXVER:

· Número de classes coletadas: 22: Vegetação 1, Vegetação 2, Vegetação 3, Vegetação 4, Vegetação 5, Vegetação 6, Edificações 1, Edificações 2, Edificações 3, Edificações 4, Edificações 5, Edificações 6, Edificações 7, Sombras 1, Sombras 2, Sombras 3, Solo Exposto 1, Asfalto 1, Asfalto 2, Asfalto 3, Asfalto 4;

· Número aproximado de pixels por amostra de classe: 1500;

· Separabilidade entre as classes: teste realizado pela aplicação do índice de Jeffries-Matusita alcançando o seguinte resultado: menor grau de separabilidade entre as classes: 1.92 e maior grau de separabilidade entre as classes: 2.00 (escala de medida: 0.00 - 2.00).

5 RESULTADOS OBTIDOS

A análise dos resultados obtidos na caracterização dos objetos do cenário urbano pela metodologia proposta baseada em índices de realce foi feita em três etapas distintas:

· Análise visual da imagem classificada, para verificar as relações das feições caracterizadas com os objetos de interesse;

· Verificação da acurácia dos resultados das classificações usando medidas estatísticas de matriz de confusão e índice kappa e;

· Comparação dos resultados produzidos com a aplicação da metodologia proposta com resultados produzidos por técnicas tradicionais de classificação baseada em pixels.

A análise visual da imagem classificada consistiu na apresentação e verificação dos resultados obtidos para todos os objetos de interesse caracterizados, ou seja: Edificações, Áreas de Vegetação Verde, Áreas de Sombras, Áreas de Solo Exposto e Objetos Asfaltados. Na Verificação da acurácia da imagem classificada, serão calculadas estatísticas de matriz de confusão e índice kappa para se comprovar a fidelidade e a qualidade da imagem classificada do ponto de vista estatístico. Na etapa de comparação da metodologia com técnicas tradicionais de classificação, são feitas análises visuais e estatísticas de matriz de confusão e índice kappa entre os resultados produzidos pela aplicação da metodologia proposta e aqueles produzidos pela aplicação de técnicas tradicionais de classificação baseada em pixels pelo método supervisionado e não supervisionado.

5.1 ANÁLISE DAS COMPONENTES PRINCIPAIS

A Análise as Componentes Principais (ACP) foi feita utilizando a imagem na composição multiespectral. A Tabela 5 mostra a estatística gerada no cálculo das componentes principais. 

Tabela 5 – Estatística da Análise das Componentes Principais (ACP). Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

	ESTATÍSTICA

	Banda
	Min
	Max
	Média
	Desvio Padrão
	Autovalor
	(%)

	R
	0,00
	255,00
	121,51
	40,42
	2,67
	67%

	G
	0,00
	255,00
	128,64
	37,21
	1,04
	26%

	B
	0,00
	255,00
	80,96
	38,51
	0,20
	5%

	NIR
	0,00
	255,00
	82,13
	30,64
	0,10
	2%

	COVARIÂNCIA

	Banda
	R
	G
	B
	NIR

	R
	1633,41
	1213,13
	1219,09
	281,09

	G
	1213,13
	1384,95
	1111,74
	516,12

	B
	1219,09
	1111,74
	1483,28
	-16,55

	NIR
	281,09
	516,12
	-16,55
	938,85

	CORRELAÇÃO

	Banda
	R
	G
	B
	NIR

	R
	1,00
	0,81
	0,78
	0,23

	G
	0,81
	1,00
	0,78
	0,45

	B
	0,78
	0,78
	1,00
	-0,01

	NIR
	0,23
	0,45
	-0,01
	1,00

	AUTOVETOR

	Banda
	R
	G
	B
	NIR

	R
	0,56
	0,58
	0,53
	0,23

	G
	0,12
	-0,12
	0,39
	-0,90

	B
	0,81
	-0,34
	-0,47
	-0,05

	NIR
	-0,05
	0,73
	-0,58
	-0,36


De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5, é possível constatar que a primeira componente principal explica 67% da variabilidade total dos dados. A segunda componente principal explica 26%. A terceira componente principal 5% e a quarta componente principal explica apenas 2%. O resultado aplicado sobre o conjunto de imagens segue apresentado na Figura 38.
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Figura 38 – Resultado da Análise de Componentes Principais aplicado sobre o conjunto de imagens: (a) Composição RGB, (b) Primeira Componente Principal, (c) Segunda Componente Principal, (d) Terceira Componente Principal e (e) Quarta Componente Principal. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

Além da estatística apresentada na Tabela 5, na Figura 37 é possível observar que, ao se aplicar a combinação linear obtida para a primeira componente sobre os valores do espaço de atributos original, o resultado visual produzido (visto como imagem) contempla todos os objetos existentes nas imagens utilizadas. A aplicação da combinação linear da segunda componente principal sobre o espaço de atributos produz um realce significativo nas áreas sombreadas e pavimentadas com asfalto, evidenciando que essa componente principal é potencialmente útil no processo de segmentação desses elementos. A terceira componente realça a presença de argila como telhados de cerâmica e solo exposto. Por fim, a quarta componente principal não se mostra relevante para o processo de realce de elementos de interesse deste trabalho.

5.2 CARACTERIZAÇÃO DOS OBJETOS DE INTERESSE

5.2.1 Edificações

A caracterização das edificações foi feita pelo uso do índice de objetos antropomórficos apresentado na eq.(14) aplicado sobre o Modelo Digital de Superfície Normalizado (MDSn) obtido pela eq.(13). Como o índice de objetos antropomórficos contemplou de início, os elementos que estavam acima do nível do terreno, além das edificações as árvores também foram detectadas pela aplicação deste índice. Para a obtenção exclusiva dos objetos pertencentes às edificações, o resultado obtido através da imagem segmentada de objetos antropomórficos (edificações e árvores) foi subtraído pela imagem segmentada de áreas de vegetação verde, já que este resultado contemplou, além das áreas de vegetação verde ao nível do terreno, as árvores. A imagem original e o resultado obtido na caracterização das edificações seguem apresentados na Figura 39.

[image: image59.jpg]



Figura 39 – Resultado obtido na caracterização das Edificações. (a) Imagem original, (b) Edificações caracterizadas. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

A análise do resultado apresentado na Figura 39(b) permite constatar que houve um alto nível de acerto na detecção e caracterização das edificações presentes na cena. Isso foi possível em função da confiabilidade resultante no registro existente entre o Modelo Digital de Superfície (MDS) e o Modelo Digital de Terreno (MDT) que por sua vez resultou em um Modelo Digital de Superfície Normalizado (MDSn) confiável. Considerando o critério de segmentação utilizado para contornar possíveis divergências entre o MDS e o MDT (descrito na seção 4.2.1) a caracterização de edificações contemplou todas as construções presentes na cena, inclusive aquelas com alturas mais baixas.

5.2.2 Áreas de Vegetação Verde

A caracterização das áreas de vegetação verde foi feita usando a eq.(15) aplicada sobre o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) obtido pela eq.(3). Após o cômputo do NDVI, foram obtidos os valores de -0.77 e 0.81 correspondentes aos valores de mínimo e máximo (respectivamente) encontrados para o NDVI. Para caracterizar as áreas de vegetação verde, foram feitas observações empíricas sob o resultado obtido e a partir desse procedimento, o valor mínimo adotado como critério de segmentação (Xmin) foi de 0. A imagem original e o resultado obtido na caracterização das áreas de vegetação verde seguem apresentados na Figura 40.
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Figura 40 – Resultado obtido na caracterização das Áreas de Vegetação Verde. (a) Imagem original, (b) Áreas de Vegetação Verde caracterizadas. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

De acordo com o resultado apresentado na Figura 40(b) é possível verificar que houve um alto nível de acerto na detecção e caracterização das áreas de vegetação verde presentes na cena. Isso foi possível em função da alta resolução espacial proveniente das imagens adquiridas pelo sensor e também pela sensibilidade espectral das bandas vermelho e infravermelho próximo. Embora o NDVI tenha gerado valores negativos praticamente equivalentes aos valores positivos (-0.77 e 0.81) na obtenção do critério de limiarização, foi possível verificar que a maior porcentagem de áreas de vegetação verde com alto nível de confiabilidade estava compreendida na parcela positiva do índice computado. Isso ocorreu pelo fato da banda infravermelho próximo ter maior sensibilidade à vegetação verde e registrar valores de brilho maiores do que os valores da banda vermelho, produzindo dessa forma, valores positivos para a vegetação verde.
5.2.3 Áreas Sombreadas

A caracterização das áreas sombreadas foi feita usando a eq.(16) aplicada sobre o Índice Indicador de Sombras (IIS) obtido pela eq.(6) que explora a diferença entre os valores de brilho na banda azul e a imagem resultante da combinação linear da primeira componente principal. Após o cômputo do IIS, foram obtidos os valores de –67.14 e 220.25 correspondentes aos valores de mínimo e máximo (respectivamente) encontrados para o IIS. Para caracterizar as áreas sombreadas, foram feitas observações empíricas sob o resultado obtido e a partir desse procedimento, o valor mínimo adotado como critério de segmentação (Xmin) foi de 135.00 e o valor máximo adotado (Xmax) foi igual ao máximo obtido pelo índice. A imagem original e o resultado obtido na caracterização das áreas sombreadas seguem apresentados na Figura 41.
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Figura 41 – Resultado obtido na caracterização das Áreas de Vegetação Verde. (a) Imagem original, (b) Áreas Sombreadas caracterizadas. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

Ao analisar o resultado apresentado na Figura 41(b) é possível constatar, de maneira semelhante aos resultados anteriores, que houve um alto nível de acerto na detecção e caracterização das áreas sombreadas. Isso pode ser explicado pelo fato de que a primeira componente principal produziu elevados valores negativos nas áreas atingidas pela projeção das sombras. Dessa forma, quando computados pelo Índice Indicador de Sombras, o resultado foi um aumento significativo no valor do índice resultando em um alto nível de discriminação das áreas sombreadas.

5.2.4 Áreas de Solo Exposto

A caracterização das áreas de solo exposto usa a eq.(17) aplicada sobre o Índice de Solo Exposto (ISE) obtido pela eq.(7) que explora o produto entre valores de brilho na banda azul e a imagem resultante da combinação linear da terceira componente principal. Após o cômputo do ISE, foram obtidos os valores de –268.17 e 80.36 correspondentes aos valores de mínimo e máximo (respectivamente) encontrados para o ISE. Para caracterizar as áreas de solo exposto, foram feitas observações empíricas sob o resultado obtido e a partir desse procedimento, o valor mínimo adotado como critério de segmentação (Xmin) foi de 15.00 e o valor máximo adotado (Xmax) foi igual ao máximo obtido pelo índice. A imagem original e o resultado obtido na detecção e caracterização das áreas de solo exposto seguem apresentados na Figura 42.
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Figura 42 – Resultado obtido na caracterização das Áreas de Solo Exposto. (a) Imagem original, (b) Áreas de Solo Exposto caracterizadas. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).
De acordo com o resultado apresentado na Figura 42(b) é possível observar que houve um significativo nível de acerto na detecção e caracterização das áreas de solo exposto. Isso pode ser explicado pelo fato de que a terceira componente principal produziu valores elevados nas áreas de solo exposto e em objetos com presença de argila como edificações com telhado de cerâmica. Embora o ISE tenha detectado as edificações com telhado de cerâmica em conjunto com as áreas de solo exposto, o resultado da segmentação de objetos antropomórficos (edificações e árvores), permitiu eliminar as edificações com telhado de cerâmica ao subtrair o resultado do ISE. Dessa forma, o resultado final da aplicação desse índice permitiu caracterizar as áreas pertencentes ao solo exposto, minimizando a possibilidade de haver confusão na detecção de outros objetos.

5.2.5 Objetos Asfaltados

Para caracterizar objetos asfaltados foi usada a eq.(18) aplicada sobre o Índice de Rodovias, Corpos D’água e Sombras (RWSI) obtido pela eq.(11) explorando os valores produzidos pelo cálculo da diferença normalizada entre os valores de brilho da componente Intensidade (do sistema de cores HSI) e a banda infravermelho próximo. Após o cômputo do RWSI, foram obtidos os valores de -0.84 e 1.00 correspondentes aos valores de mínimo e máximo (respectivamente) encontrados para o RWSI. Para caracterizar os objetos asfaltados, foram feitas observações empíricas sobre o resultado obtido e a partir desse procedimento, o valor mínimo adotado como critério de segmentação (Xmin) foi de 0.30 e o valor máximo adotado (Xmax) foi de 0.80. Esse intervalo de valores corresponde ao gerado pelo índice que corresponde ao valor produzido para os objetos com pavimentação asfáltica. A imagem original e o resultado obtido na detecção e caracterização dos objetos asfaltados seguem apresentados na Figura 43.
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Figura 43 – Resultado obtido na caracterização dos Objetos Asfaltados. (a) Imagem original, (b) Objetos Asfaltados caracterizadas. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).
De acordo com o resultado apresentado na Figura 43(b) é possível observar que houve um significativo nível de acerto na detecção e caracterização dos objetos asfaltados. Embora o índice RWSI tenha realçado, além de rodovias, outros elementos como corpos d’água e sombras, as observações sobre o resultado produzido permitiu definir um critério de segmentação para o RWSI capaz de separar, com significativo nível de acerto, os objetos asfaltados. Mesmo assim, para garantir uma maior fidelidade na caracterização desse objeto de interesse, o índice de objetos asfaltados foi subtraído do índice de áreas sombreados, com o objetivo de eliminar possíveis níveis de confusão entre as áreas sombreadas e os objetos asfaltados, classificados de acordo com o limiar estabelecido. Além disso, o índice de objetos asfaltados foi também subtraído pelo índice de objetos antropomórficos com o objetivo de eliminar a confusão existente entre os objetos asfaltados e edificações com telhado de cimento com resposta espectral semelhante à pavimentação asfáltica dos objetos de interesse.

5.3 A IMAGEM CLASSIFICADA 

De posse da caracterização de todos os objetos de interesse: edificações, áreas de vegetação verde, áreas sombreadas, áreas de solo exposto e objetos asfaltados, a etapa de geração da imagem classificada consistiu em agrupar as classes temáticas dos objetos caracterizados em uma imagem classificada obedecendo à ordem hierárquica de agrupamento das imagens segmentadas descrita na seção 4.3.1. A Figura 44 mostra a imagem original e a imagem classificada com todos os temas caracterizados.
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Figura 44 – Resultado obtido após a geração da imagem classificada. (a) Imagem original, (b) Imagem classificada. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).
Análise do resultado obtido na imagem classificada permite observar que a imagem classificada apresenta alto nível de confiabilidade nos resultados em relação aos objetos de interesse caracterizados. A combinação de todos os objetos gerou uma pequena porcentagem da imagem sem classe definida (denominada de “Não classificada). Uma inspeção de todos os objetos caracterizados em conjunto destaca que o contexto da imagem original na imagem classificada foi preservado e que há um elevado nível de discriminação das classes definidas. Os objetos que não foram classificados em nenhuma classe definida, possuem características espectrais confusas que não foram contemplados por nenhum dos critérios de classificação definidos na metodologia proposta.

5.3.1 Verificação da Qualidade da Imagem Classificada

A etapa de verificação da qualidade do resultado produzido consistiu em gerar estatísticas de matriz de confusão e índice kappa no resultado obtido. Esse procedimento é aplicado para se avaliar a correlação entre os objetos de interesse caracterizados na classificação com a verdade terrestre.

Para isso, foram coletadas amostras imparciais dos objetos caracterizados, desconsiderando a variabilidade existente dentro de cada classe. Por exemplo: Para a classe objetos asfaltados, coletou-se amostras de diversos tipos de pavimentação asfáltica, como por exemplo: asfalto claro, escuro e médio. Após a determinação dessas amostras, feitas no programa ENVI, fez-se o cruzamento do resultado produzido pela aplicação da metodologia proposta com essas amostras, com o intuito de obter a matriz de confusão e o índice kappa, permitindo, assim, uma avaliação da qualidade da imagem classificada (Tabela 6).

Tabela 6 – Estatísticas de matriz de confusão da imagem classificada pela metodologia proposta. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

	MATRIZ DE CONFUSÃO (PIXELS)

	Classe
	VERDADE TERRESTRE

	
	Áreas Sombreadas
	Áreas de Vegetação Verde
	Edificações
	Objetos Asfaltados
	Área de Solo Exposto

	Não Classificado
	0
	0
	3
	69
	42

	Áreas Sombreadas
	1532
	0
	0
	0
	7

	Áreas de Vegetação Verde
	0
	1500
	0
	0
	0

	Edificações
	0
	0
	1511
	273
	25

	Objetos Asfaltados
	0
	0
	0
	1206
	0

	Área de Solo Exposto
	0
	0
	0
	0
	1427

	Total
	1532
	1500
	1514
	1548
	1501

	 

	MATRIZ DE CONFUSÃO (%)

	Classe
	VERDADE TERRESTRE

	
	Áreas Sombreadas
	Áreas de Vegetação Verde
	Edificações
	Objetos Asfaltados
	Área de Solo Exposto

	Não Classificado
	0.00
	0.00
	0.20
	4.46
	2.80

	Áreas Sombreadas
	100.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.47

	Áreas de Vegetação Verde
	0.00
	100.00
	0.00
	0.00
	0.00

	Edificações
	0.00
	0.00
	99.80
	17.64
	1.67

	Objetos Asfaltados
	0.00
	0.00
	0.00
	77.91
	0.00

	Área de Solo Exposto
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	95.07

	Total
	100.00
	100.00
	100.00
	100.00
	100.00


Além dos resultados da matriz de confusão apresentados na Tabela 6, o índice kappa alcançado foi de 0.93, o que corresponde a uma exatidão global de 94,5%.

5.3.2 Comparação com Metodologias Tradicionais

Para a realização desta etapa, foram utilizadas as mesmas amostras obtidas pelos procedimentos já descritos no item 5.3.1. No entanto, os resultados das metodologias de classificação supervisionada (MAXVER) e não-supervisionada (ISODATA) baseada em pixels, foram submetidos à avaliação de qualidade (matriz de confusão e índice kappa). As estatísticas produzidas pelas metodologias de classificação baseadas em pixel são apresentadas a seguir:

Tabela 7 – Estatísticas de matriz de confusão da imagem classificada pelo método não supervisionado ISODATA. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

	MATRIZ DE CONFUSÃO (PIXELS)

	Classe
	VERDADE TERRESTRE

	
	Áreas Sombreadas
	Áreas de Vegetação Verde
	Edificações
	Objetos Asfaltados
	Área de Solo Exposto

	Não Classificado
	0
	0
	0
	0
	0

	Áreas Sombreadas
	1507
	0
	0
	14
	0

	Áreas de Vegetação Verde
	25
	1500
	0
	8
	7

	Edificações
	0
	0
	1330
	201
	1087

	Objetos Asfaltados
	0
	0
	57
	1325
	397

	Área de Solo Exposto
	0
	0
	127
	0
	10

	Total
	1532
	1500
	1514
	1548
	1501

	 

	MATRIZ DE CONFUSÃO (%)

	Classe
	VERDADE TERRESTRE

	
	Áreas Sombreadas
	Áreas de Vegetação Verde
	Edificações
	Objetos Asfaltados
	Área de Solo Exposto

	Não Classificado
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00

	Áreas Sombreadas
	98.37
	0.00
	0.00
	0.90
	0.00

	Áreas de Vegetação Verde
	1.63
	100.00
	0.00
	0.52
	0.47

	Edificações
	0.00
	0.00
	87.85
	12.98
	72.42

	Objetos Asfaltados
	0.00
	0.00
	3.76
	85.59
	26.45

	Área de Solo Exposto
	0.00
	0.00
	8.39
	0.00
	0.67

	Total
	100.00
	100.00
	100.00
	100.00
	100.00


Tabela 8 – Estatísticas de matriz de confusão da imagem classificada pelo método supervisionado MAXVER. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).

	MATRIZ DE CONFUSÃO (PIXELS)

	Classe
	VERDADE TERRESTRE

	
	Áreas Sombreadas
	Áreas de Vegetação Verde
	Edificações
	Objetos Asfaltados
	Área de Solo Exposto

	Não Classificado
	0
	0
	0
	0
	0

	Áreas Sombreadas
	1507
	2
	0
	21
	1

	Áreas de Vegetação Verde
	25
	1498
	0
	2
	98

	Edificações
	0
	0
	915
	235
	450

	Objetos Asfaltados
	0
	0
	53
	1222
	4

	Área de Solo Exposto
	0
	0
	546
	68
	948

	Total
	1532
	1500
	1514
	1548
	1501

	 

	MATRIZ DE CONFUSÃO (%)

	Classe
	VERDADE TERRESTRE

	
	Áreas Sombreadas
	Áreas de Vegetação Verde
	Edificações
	Objetos Asfaltados
	Área de Solo Exposto

	Não Classificado
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00
	0.00

	Áreas Sombreadas
	98.37
	0.13
	0.00
	1.36
	0.07

	Áreas de Vegetação Verde
	1.63
	99.87
	0.00
	0.13
	6.53

	Edificações
	0.00
	0.00
	60.44
	15.18
	29.98

	Objetos Asfaltados
	0.00
	0.00
	3.50
	78.94
	0.27

	Área de Solo Exposto
	0.00
	0.00
	36.06
	4.39
	63.16

	Total
	100.00
	100.00
	100.00
	100.00
	100.00


Para os resultados da matriz de confusão apresentados na Tabela 7, o índice kappa foi de 0,68 e a exatidão global atingiu 74,7%. Já para os resultados contidos na Tabela 8, o índice kappa foi de 0,75 e a exatidão global alcançou 80,1%.

De acordo com os resultados apresentados acima, constata-se a maior precisão na caracterização dos objetos de interesse através da metodologia proposta. Comparando-se as estatísticas de índice kappa, bem como as de exatidão global, é possível verificar que tanto o resultado da classificação supervisionada como o da não-supervisionada foram inferiores ao obtido pela metodologia proposta. O índice kappa da classificação ISODATA foi de 0.68 e o da MAXVER foi de 0.75, o que representam, respectivamente, 27% e 19% abaixo do índice de 0.93 alcançado pela metodologia. De maneira similar ao índice kappa, os valores de exatidão global das classificações ISODATA e MAXVER foram, respectivamente, 21% e 15% menores que a atingida pela metodologia. A Figura 45 mostra o resultado obtido com as metodologias de classificação supervisionada, não-supervisionada e baseada em índices de realce.
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Figura 45 – Comparação dos resultados entre as metodologias de classificação: (a) Imagem original, (b) Metodologia baseada em Índices de Realce, (c) Metodologia MAXVER e (d) Metodologia ISODATA. Elaborado por: Ercolin Filho (2009).
6 CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES

A idéia central desenvolvida neste trabalho teve como objetivo criar e validar uma metodologia para o desenvolvimento de uma ferramenta rápida e confiável capaz de caracterizar objetos do cenário urbano utilizando dados do sensor de imageamento digital aerotransportado HRSC-AX.
Do ponto de vista da análise estatística, nos resultados obtidos se constata que a metodologia proposta apresentou uma maior precisão na caracterização dos objetos de interesse. Ao se comparar as estatísticas de avaliação de índice kappa, bem como as de exatidão global, se conclui que tanto o resultado da classificação supervisionada (MAXVER) como o da não-supervisionada (ISODATA) foram inferiores ao obtido pela metodologia proposta. Do ponto de vista da análise visual, os resultados confirmaram as informações fornecidas pela análise estatística, pois, tanto para a classificação supervisionada quanto para a não-supervisionada, houve consideráveis níveis de confusão na discriminação dos objetos de interesse.

Um dos pontos positivos a ser destacado nesta pesquisa foi o desenvolvimento de uma metodologia que utiliza o conceito de classificação baseada em pixels, porém, explora uma alternativa para viabilizar esse tipo de classificação em imagens de alta resolução espacial, já que esse é um dos grandes desafios das atuais linhas de pesquisa na área da Fotogrametria Digital e do Sensoriamento Remoto. Dessa forma, acredita-se que a formulação de critérios de segmentação adequados, baseados em dados radiométricos convenientemente transformados para índices de realce permite reduzir o nível de confusão proporcionado pelas pela classificação baseada em pixels de imagens de alta resolução espacial provenientes de sensores orbitais e aerotransportados. 

Outro ponto positivo diz respeito quanto à comparação processo x qualidade da classificação. Embora a metodologia de classificação não-supervisionada (ISODATA) seja mais automatizada do que a metodologia baseada em índices, ficou demonstrado que a ISODATA produziu maiores níveis de confusão que os resultados produzidos pela metodologia proposta. Para o caso da classificação supervisionada (MAXVER), a interação do operador para a coleta de amostras e a análise de separabilidade, necessárias antes de se executar a classificação, comprova que a metodologia baseada em índices oferece vantagens tanto no processo quanto na qualidade dos resultados da classificação.

Como continuidade desta pesquisa, recomenda-se analisar a possibilidade de utilizar técnicas para obtenção dos critérios de limiarização de maneira automática, com o objetivo de aperfeiçoar a metodologia desenvolvida. Além disso, recomenda-se avaliar o desempenho da metodologia para outros conjuntos de dados, provenientes de outros sensores de imageamento orbital e aerotransportado. 
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� Em 1950, o Brasil tinha apenas duas cidades com mais de 1 milhão de habitantes: São Paulo e Rio de Janeiro.


� Uma imagem ortoretificada consiste na imagem convertida da projeção perspectiva central para a projeção ortogonal. Maiores detalhes em Mikhail et al. (2001).


3 Intersecção fotogramétrica consiste em determinar as coordenadas tridimensionais de pontos no espaço objeto (terreno) usando somente os pontos correspondentes nas imagens registradas. Maiores detalhes em: Mikhail et al. (2001).





_1273151535.unknown

_1296328894.unknown

_1303327952.unknown

_1303328157.unknown

_1303328204.unknown

_1303328576.unknown

_1303327963.unknown

_1297455426.unknown

_1303064961.unknown

_1296328912.unknown

_1294868031.unknown

_1296328322.unknown

_1296328790.unknown

_1295389437.unknown

_1294867427.unknown

_1264362486.unknown

_1272741838.unknown

_1272742359.unknown

_1272737320.unknown

_1264362463.unknown

