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DETECCAO REMOTA
E SISTEMAS DE INFORMACAO GEOGRAFICA
PARA PRODUCAO DE CARTOGRAFIA
DE USO E OCUPACAO DO SOLO

JORGE RocHA !

Resumo - A principal finalidade da metodologia apresentada neste docu-
mento é a criagdo e a validacao, através da aplicagcdo a um caso de estudo, de uma
forma eficiente de classificacio de imagens de satélite, que integra informacao
auxiliar (dados dos Censos, do Plano Director Municipal e a rede viaria) e dados
provenientes de Deteccdo Remota, num Sistema de Informacido Geogréfica. O pro-
cedimento desenvolvido segue uma estratégia de classificacdo por niveis, sendo
composto por trés etapas principais: Estratificacdo pré-classificacao; Aplicacdo
dos classificadores de Bayes e de Maxima Verosimilhanca (MV); Aplicagao de
regras de pos-classificacdo. As abordagens comuns incorporam os dados auxi-
liares antes, durante ou depois da classificacdo. No método proposto recorre-se a
esse tipo de informagdo em todas as etapas. O método consegue, globalmente,
melhores resultados que os classificadores classicos: Minima Distancia, Paralele-
pipedo e Méaxima Verosimilhanga (MV). Além disso, melhora substancialmente
a exactidao das classes onde o processo de classificacdo faz uso da informagao
auxiliar.

Palavras-chave: Sistemas de Informacao Geografica (SIG), detec¢ao remota,
informacao auxiliar.

Abstract — REMOTE SENSING AND GEOGRAPHIC INFORMATION SYSTEMS IN THE
PRODUCTION OF LAND USE MAPS. The main purpose of this research is to develop and
validate an efficient form of satellite image classification that integrates ancillary
information (Census data; the Municipal Master Plan; the Road Network) and
remote sensing data in a Geographic Information System. The developed proce-
dure follows a layered classification approach, comprising three main stages:
Pre-classification stratification; Application of Bayesian and Maximum-likelihood
classifiers; Post-classification sorting. Common approaches incorporate the
ancillary data before, during or after classification. In the proposed method, all the
steps take the ancillary information into account. The proposed method achieves,
much better classification results than the classical, one layer, Minimum Distance
and Maximume-likelihood (ML) classifiers. Also, it greatly improves the accuracy
of those classes where the classification process uses the ancillary data.

Key words: Geographic Information Systems (GIS), remote sensing, ancil-
lary data.
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Résumé — UTILISATION DE LA TELEDETECTION ET DES SYSTEMES D'INFORMATION
GEOGRAPHIQUE DANS LA CARTOGRAPHIE D'UTILISATION ET D'OCCUPATION DES SOLS. On
cherche a montrer, par une étude de cas, comment créer et valider une technique
efficace de classification des images de satellite, en y intégrant des informations
auxiliaires (données des recensements, des plans directeurs municipaux et du
réseau routier). On applique une stratégie de classification par niveaux, en trois
étapes: Stratification pré-classificatoire; Application des classificateurs de Bayes et
de Vraisemblance Maximale (MV); Reégles de post-classification. En général, les
données auxiliaires sont introduites avant, pendant ou apres la classification.
La technique proposée permet d’y recourir au cours de toutes les étapes, ce qui
améliore tant les résultats que l'exactitude de la définition des classes.

Mots-clés: Systemes d’'Information Géographique (SIG), télédétection, infor-
mation auxiliaire.

I.  INTRODUCAO

As imagens de satélite sdo, desde o seu aparecimento, tidas como um pode-
roso meio de obter informacao actualizada, a custos relativamente baixos, sobre
as actividades que decorrem em meio urbano, incluindo aquelas que se pro-
cessam na franja urbano-rural. O seu formato de dados permite a utilizacao
de algoritmos de classificagdo automatica e/ou semi-automaética viabilizando,
assim, uma andalise mais célere, menos dispendiosa e espectralmente mais
abrangente do que no caso das fotografias aéreas.

Varias abordagens tém sido levadas a efeito para identificar e medir, de
forma automaética ou semi-automatica, as diferentes caracteristicas do espacgo
urbano, tendo-se chegado a resultados muito diversos. De facto, se para os
estudos que incidem sobre areas agricolas o processamento digital de imagens
tem provado o seu valor, quando se faz a transposi¢io para areas construidas os
resultados ja nao sdo tdo eloquentes (SADLER e BARNSLEY, 1990).

A resolugdo espacial das imagens serviu, inicialmente, como justificacdo
para todos os problemas encontrados, sendo indicada como o principal factor
limitativo em diversos estudos (WELCH, 1982). Contudo, alguns autores (CAE-
TANO et al., 1997) tém feito notar que, paradoxalmente, o aumento da resolucao
espacial pode conduzir a maiores problemas no tratamento numérico de
imagens, em func¢do da grande heterogeneidade espectral do meio urbano, que
conduz implicitamente a um aumento da variabilidade e, consequentemente, do
designado «ruido». A medida que a resolucdo espacial aumenta, os detalhes
da imagem (ex. estradas, casas) vdo tomando forma, e adquirindo uma certa
predominancia na resposta espectral de cada pixel, promovendo um trata-
mento erréneo e confuso, comprometendo a extraccdo de informacao global e
tornando dificil uma classificacdo coerente e homogénea da imagem. Na reali-
dade, as areas urbanas envolvem classes de uso espectralmente heterogéneas,
tornando impraticavel uma correcta classificagcio das imagens, com base unica-
mente em informacao espectral (MARTIN et al., 1988).
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Os Sistemas de Informacgio Geogréfica (SIG) permitem a facil integragiao
de informagéao proveniente de diversas fontes. Este facto pode ser explorado na
classificagdo de imagens de satélite, através da utilizacdo de informacido nao
espectral (também designada de auxiliar ou colateral).

Até ao presente, somente alguns trabalhos integraram dados dos Censos
na classificacdo das imagens de satélite. Um dos mais recentes, foi realizado em
Portugal pelo Centro Nacional de Informacao Geografica (CNIG) em parceria
com o Instituto Nacional de Estatistica (INE). Este estudo (CAETANO et al., 1997)
visava avaliar a dinAmica do crescimento da area da grande Lisboa, usando
dados espectrais (imagens SPOT) e auxiliares (Rede vidria, Modelos Digitais do
Terreno — MDT - e os Censos). A metodologia seguida utilizou o MDT para a
correccao dos efeitos topograficos nas imagens, a Rede Vidria para, numa fase
de pré-classificagio, estratificar a imagem (filtro urbano/no urbano) e os dados
dos Censos relativos aos alojamentos para o desenvolvimento de regras de
pos-classificacao. Em 1998, outro trabalho de relevo (MESEv, 1998), utilizou os
dados dos edificios existentes nos Censos para definir a priori a probabilidade
de ocorréncia de determinadas classes de uso de solo, recorrendo a um classifi-
cador de Bayes, e cruzando essas probabilidades com a classificacdo de imagens
de satélite (Landsat ETM+).

Nesta abordagem combinam-se as probabilidades espectrais calculadas
pelo método da méxima verosimilhanga com uma outra superficie de probabi-
lidade (a priori) obtida, ou ndo, a partir de técnicas de deteccdo remota. Estas
probabilidades, estabelecidas antecipadamente, podem ser interpretadas como
um meio de deslocacdo das fronteiras de decisio, por forma a criar, num espago
de medicdo, de n dimensdes, maiores volumes para classes que se esperam de
grande dispersdo e volumes mais pequenos para as de dispersido mais dimi-
nuta. Comecam por determinar-se as probabilidades a priori para cada classe.
Por exemplo, ao considerar-se uma area hipotética onde a probabilidade de se
encontrar o uso ‘urbano’ é de 0,3 e a de encontrar o uso ‘praia’ é de 0,1, seria de
esperar que mais pixels fossem classificados como ‘urbano’ (numa relac¢ao de 3
para 1) simplesmente porque este uso tem uma maior prevaléncia no terreno.
Esta informacio a priori pode ser incluida na regra de classificagdo, ponde-
rando cada classe com a sua probabilidade a priori, ao contrario do algoritmo
de méaxima verosimilhanca que assume uma probabilidade de ocorréncia igual
para todas as classes.

A metodologia apresentada neste artigo pode considerar-se um desenvolvi-
mento destes dois trabalhos. Neste contexto, propde-se a apresentacdo dos
resultados de um projecto que teve por objectivo o desenvolvimento e validacao,
numa area de teste, de uma forma melhorada de classificacdo de imagens que
integra, em ambiente SIG, dados provenientes dos Censos e de Deteccido
Remota. Esta metodologia foi testada numa area com 2,3km por 4km, nas
imediacoes do Estadio Nacional, concelho de Oeiras.
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II. INFORMACAO UTILIZADA

Para se atingirem os objectivos propostos recorreu-se a vérias fontes de
informacao que se podem dividir em dois grande grupos: o da informacao auxi-
liar e o das imagens provenientes de sensores orbitais. No primeiro caso,
utilizou-se a informacao disponibilizada pela Planta de Ordenamento (ratificada
em 1994) do Plano Director Municipal (PDM) de Oeiras, pela rede viaria (1998),
e pelo Instituto Nacional de Estatistica (INE), esta descriminada a subsec¢io
estatistica (Base Geogréafica de Referenciacdo de Informacido — BGRI) e corres-
pondente ao Recenseamento Geral da Populacdo de 2001. Os Censos incluem
uma vasta quantidade de informacéo estatistica, dividida em quatro subgrupos:
familias, alojamentos, individuos, e edificios. Tendo em conta anteriores expe-
riéncias (WEBER e HIRSCH, 1992; MESSEV et al., 1996), foi feita uma primeira
seleccdo de informacao (Quadro I).

A rede viaria e a planta de ordenamento do PDM foram seleccionadas
porque, no caso da primeira, ji existia em formato vectorial e portanto nio
fazia sentido recorrer as imagens de satélite para extrair uma informacao ja
disponivel e que podia ser inserida na classificagdo final com uma exactidao de
100%. Para além disso, a inclusdo da rede viaria permite retirar da classificacdo
das imagens de satélite uma classe (rede viaria) que tem grandes semelhancas
(pelos niveis radiométricos semelhantes) com a habitacdo plurifamiliar, e que,
ao ser retirada, permite calcular com melhor exactiddao esta tltima, pois deixa
de haver confusio entre as duas. Quanto a planta de ordenamento do PDM, foi
seleccionada porque, muito embora as classes de ordenamento que nela estio
representadas sejam predominantemente indicadoras do uso/ocupagéo possivel,
também existem classes que representam os usos existentes na altura da elabo-
racdo do plano, permitindo a elaboracido de regras de pds-classificacdo, com o
objectivo de melhorar o resultado da classificacdo das imagens de satélite.

Quadro I -Informacao estatistica seleccionada em primeira instancia

Table I - First selection of Census data

CAMPOS DESCRICAO
Numero de Alojamentos Familiares Todos os que se albergam pelo menos uma familia.
Numero de Alojamentos Classicos Alojamentos integrados em edificios cléssicos.
Numero de Alojamentos Colectivos Hotéis e similares, lares de terceira idade, conventos, hospitais,
prisdes, etc.
Numero de Individuos Residentes Todos os individuos que habitam na subsec¢io (estivessem ou nao
presentes no momento do recenseamento).
Total de Edificios (classicos) A sua estrutura e materiais empregues sdo de natureza ndo

precaria (duracdo prevista de pelo menos 10 anos)
Edificios por data de construgiao
Edificios por nimero de Pavimentos
Edificios exclusivamente Residenciais Edificios destinados exclusivamente a habita¢ao
Edificios principalmente residenciais Edificios destinados principalmente a habitagdo
Edificios principalmente nao residenciais Edificios destinados principalmente a func¢oes ndo residenciais
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Relativamente aos dados espectrais, optou-se por utilizar a banda pancro-
matica (15m de pixel) Landsat ETM + e todas as bandas multiespectrais (30m
de pixel, com excep¢do da banda 6 que foi excluida devido a sua menor reso-
lu¢do espacial — 60m), obtidas a 27 de Julho de 2000. Esta op¢ao deve-se ao
facto de se pretender juntar a melhor resolucdo espacial da imagem pancro-
matica, com a superior resolucao espectral das restantes bandas.

III. PROCESSAMENTO DA INFORMACAO AUXILIAR

Nesta fase do trabalho, realizaram-se todas as operacdes relacionadas com
o tratamento estatistico dos dados, incluindo o cédlculo das probabilidades de
ocorréncia a priori das classes de uso do solo. Os dados apurados permitiram
ainda a criacdo de uma banda contextual a introduzir futuramente na classifi-
cacao das imagens de satélite, possibilitaram a definicio de um primeiro mapa
binario traduzindo os usos urbano e nao urbano (méascara urbana inicial), e
viabilizaram a criacdo de uma madéscara que permitiu segmentar todas as
imagens em ‘dgua’ e ‘ndo dgua’ (mdascara dgua/nao dgua).

Para a criacdo da méascara dgua/nao agua, optou-se por uma segmentacio
hierarquica, de forma a individualizar a mancha urbana. Comecou por se
retirar a area da imagem que corresponde ao rio Tejo, ou seja, a parte identi-
ficada como agua. Foi neste passo que se fez pela primeira vez uso da infor-
macio nao espectral (integracdo pré-processamento), na medida em que, muito
embora os classificadores tradicionais consigam quase sempre identificar os
pixels em questdo com uma precisao de aproximadamente 100%, nao resolvem
o problema dos que apresentam uma mistura de varios usos (nomeadamente
junto a costa), conhecidos habitualmente como mixels.

Nestas situagdes, é comum pixels da linha de costa serem classificados
como agua, e vice-versa; esta questio foi resolvida, neste caso, com o recurso ao
ficheiro grafico da delimitacdo das subseccoes, que apresenta o limite de costa
perfeitamente definido (ndo existem subsecgdes estatisticas dentro de dgua) e
que foi transformado num ficheiro matricial bindrio, em que a area ocupada
por agua tinha valor 0 e a restante 1. Assim, recorrendo as leis da algebra
booleana foi possivel, multiplicando todas as imagens por esta mascara, extrair
todas as areas de dgua.

No passo seguinte, procedeu-se a uma analise mais cuidada da informacao
estatistica seleccionada, tendo em atenc¢do os objectivos a atingir. Com efeito,
na primeira escolha realizada tinha sido incluida informacéo relativa aos indi-
viduos (WEBER e HIRSCH, 1992) e aos alojamentos (CAETANO et al., 1997). Estes
subgrupos foram considerados desnecessarios, ou mesmo inutilizéveis, para o
célculo das probabilidades a priori, na medida em que ndo permitem uma clara
relacdo com a resposta espectral dos objectos urbanos. Assim, a partir da
primeira selec¢io de dados, fez-se uma segunda escolha, optando-se apenas
pela informacéo relativa ao subgrupo ‘Edificios’, na medida em que era possivel
calcular as probabilidades de todas as classes que se pretendia identificar e
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também, dado que se reporta aos edificios, conter informag¢iao que pode mais
eficazmente ser correlacionada com a reflectancia. Isto porque os satélites,
ao registar informacao reflectida pela superficie terrestre, também recolhem
informacéo sobre os edificios, ao contrario do que acontecia relativamente aos
alojamentos que, por se encontrarem no interior dos edificios, sdo «invisiveis»
para os satélites.

O tratamento propriamente dito dos dados estatisticos comecou com a sua
ordenacio de forma crescente, que permitiu deste logo identificar as subsec¢des
onde nio existiam edificios e, que, portanto, ndo sdo urbanas. Assim, estas
subsec¢des ‘ndao urbanas’ foram imediatamente excluidas da BGRI, uma vez que
como se pretendia aplicar o algoritmo de Bayes apenas as areas urbanas, nao
fazia sentido elas estarem representadas no mapa (BGRI) que iria servir de base
ao célculo das probabilidades a priori.

Retirando da BGRI as subsec¢des nao urbanas’ (ou rurais) deu-se o pri-
meiro passo no sentido de criar um ficheiro que constituisse uma diferenciacao
entre o urbano e o rural. O ficheiro com as subseccdes rurais foi unificado com
a rede vidria, que esta integrada no tecido urbano, mas efectivamente nao o
é, dando origem a primeira mascara urbano-rural (méscara urbana inicial).
De seguida seleccionaram-se as classes que poderiam ser calculadas com
recurso ao classificador de Bayes, ja que as suas probabilidades de ocorréncia a
priori também podiam ser estimadas. As classes consideradas foram «Ntcleo
Antigo», «Comércio e Servigos», «Habitagdo Unifamiliar» e «Habitagao Plurifa-
miliar». Posto isto, foi necessario estabelecer as férmulas de calculo das proba-
bilidades de ocorréncia das quatro classes acima mencionadas, o que obrigou
a definicdo de alguns conceitos iniciais: habitacdo plurifamiliar, habitacdo
unifamiliar e ntcleo antigo.

Assim, os edificios com mais de dois pisos (pavimentos) foram conside-
rados habitacao plurifamiliar, e os de um ou dois pisos habitacdao unifamiliar.
O nucleo antigo ? foi estabelecido como o conjunto de edificios construidos até
1945, inclusivamente. Depois de calculadas estas quatro probabilidades para
todas as subseccdes (excepto aquelas que tinham 0 edificios), passou-se a fase
final deste bloco de operagdes. Nesta fase, foi possivel, recuperando alguma
informacéo que tinha sido descartada no processo de calculo das probabilidades
(densidade populacional, densidade de edificios, percentagem de edificios
unifamiliares e plurifamiliares) e através de uma analise de clusters, criar uma
ima-gem que traduz as &areas estruturantes do territério em anélise, consti-
tuindo uma banda de informacio contextual.

2 Esta opgao deveu-se ao facto de o nticleo antigo delimitado na Carta de Uso do Solo da AML
para 1991 (que poderia servir de ficheiro de validag@o) corresponder 2 mancha de construido em
1940 e de nesta década ter havido uma alterac¢do no tipo de materiais de construgéo utilizados, facto
que também é perceptivel através das imagens de satélite e que, portanto, permite uma grande
correlagio entre os dois tipos de dados (estatisticos e espectrais).
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No entanto, e face a pouca expressividade dos dendrogramas produzidos
pela anélise de clusters, esta nova banda foi criada de forma a estabelecer
apenas trés grandes grupos de subseccoes (subseccdes fortemente urbanizadas,
subseccdes pouco urbanizadas e subsec¢des com pouca probabilidade de terem
edificios). Por fim, para que esta classificacdo em clusters fosse ttil ao processo
de classificacdo espectral os pixels de cada uma das trés classes foram substi-
tuidos pelos valores médios das classes espectrais correspondentes.

IV. METODOLOGIA DE CLASSIFICACAO

A metodologia de classificacdo desenvolvida segue uma abordagem por
niveis (layers), sendo composta por trés fases principais: 1) Estratificacdo Pré-
-classificacdo; 2) Aplicagdo dos classificadores de Bayes e da Mdxima Verosimi-
lhanga e 3) Aplicacdo de Regras Pés-classificagcdo. Normalmente, as abordagens
tradicionais utilizam a informacao auxiliar numa destas fases.

O método proposto, destaca-se da generalidade dos métodos existentes
porque a informacao auxiliar é utilizada em todas as trés fases de classificacao.

1. Estratificacido Pré-classificacio

O objectivo desta fase é produzir, como dados de entrada para o classifi-
cador, trés estratos principais —‘dgua’, ‘areas urbanas’ e ‘dreas nao urbanas’ -
que serdo processados individualmente. Na fase de pré-processamento ja tinha
sido produzida uma maéscara binaria terra/agua, que permitiu extrair de todas
as bandas (imagens de satélite e banda urbana contextual) a ocupagido ‘agua’,
e uma primeira aproximagio a mascara binaria urbano/nio urbano (mascara
urbana inicial). Nesta fase é produzida uma versao mais correcta desta mascara.

O procedimento de pré-classificacdo, que é esquematizado na figura 1,
consiste na aplicacdo de um algoritmo de auto-organizacéo iterativa (Iterative
Self Organising Data Analysis Technigue) — ISODATA — a um conjunto de infor-
macao formado pelas bandas espectrais, a banda contextual urbana e pelas duas
bandas TVI (Transformed Vegetation Index) obtidas para cada grupo de imagens
de satélite (SPOT e Landsat). Estes indices de vegetagdo representam a quanti-
dade de biomassa existente a superficie, contribuindo bastante para a diferen-
ciacdo urbano/nao urbano. A razdo que esteve na base da escolha do algoritmo
ISODATA (semelhante ao k-means) relaciona-se com dois factores: i) a intencao
de, nesta fase, identificar classes espectrais e néo classes de uso e ii) o conheci-
mento transmitido por trabalhos anteriores (GoNG e HOWARTH, 1990) assina-
lando que a conjugacio deste algoritmo com uma banda contextual (similar a
usada neste trabalho) pode melhorar os resultados da classificacdo até 10%.
O TVI foi utilizado devido a sua forte correlacdo com a densidade de construcao
(JAYAMANNA, 1996) e a sua capacidade para melhorar a descriminacio das areas
urbanas (ACHEN, 1992).
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O melhor resultado (em termos de maximizar a discriminacio entre areas
construidas e ndo construidas) foi obtido pela classificacdo em seis clusters.
Reclassificando esta imagem, criou-se uma nova mascara urbano/nao urbano
(méascara urbana intermédia) que ao ser intersectada com a ‘mascara urbana
inicial’ deu origem a ‘mascara urbana final’.

Mascara

Mascara ! Banda Dados
urbana agua- i
e contextual espectrais
inicial nao agua

I\ﬂe:;;:s;a Classificador Bandas
. o ISODATA TVI
intermédia

AND

Mascara
urbana
final

Fig. 1 — Diagrama esquematico dos processos efectuados
na fase de estratificacao préclassificacdo

Fig. 1 — Schematic diagram of pre-classification stratification

A obtencao sucessiva das trés mascaras (Quadro II) permitiu uma melhoria
progressiva na diferenciacdo urbano/rural, como demonstram as exactidoes

a3 o, ¢« 2 ) y 0 ¢ L
globais ® de 48% para a ‘mascara urbana inicial’, 80% para a ‘mascara urbana
intermédia’ e 93% para a ‘méscara urbana final’.

Na mascara urbana inicial todas as areas assinaladas como nédo urbanas
eram-no efectivamente, mas existia uma grande percentagem de areas assinalas

3 A exactiddo global é obtida dividindo o namero total de pixels correctamente classificados
(a soma dos elementos da diagonal) pelo nimero total de pixels existentes na imagem de referéncia.
Da mesma forma, a exactidao de cada categoria pode ser obtida através do quociente entre os pixels
correctamente classificados de uma categoria e o ntimero total de pixels da linha ou coluna corres-
pondente.
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como urbanas que nio correspondiam a essa classe. Com a criagdo da mascara
urbana intermédia, identificaram-se as areas espectralmente tidas como
urbanas. Neste caso, tornou-se, de uma maneira geral, mais facil distinguir
entre o urbano e o nao urbano, mas perdeu-se algum pormenor em certas dreas.
A tltima mascara (méscara urbana final) apresenta uma melhoria de resultados
em relacdo a anterior (mascara urbana intermédia) em virtude do seu cruza-
mento com a méscara urbana inicial ter permitido a extraccdo da rede viaria e
das areas que embora espectralmente sejam classificadas como urbanas o nédo
sejam seguramente, pois possui-se o conhecimento prévio de que la néo existem
edificios. O exemplo mais pertinente é o do areeiro situado a Noroeste na
imagem que estava classificado como urbano na méscara urbana intermédia e
que foi praticamente eliminado da méascara urbana final.

Ainda relativamente a qualidade dos dados, refira-se que a mascara urbana
intermédia, calculada sem a banda contextual atingiu uma exactidao de 83,4%,
e a mesma mascara estimada sem recurso as duas bandas TVI alcancou apenas
76,2%. Daqui se retira que a utilizacdo do indice de vegetacido constitui efecti-
vamente uma mais valia para a metodologia desenvolvida (8,5%), e que a banda
contextual, embora introduzindo alguns melhoramentos (1,3%), pode nao cons-
tituir uma opc¢éo valida quando se entra em consideragdo com a relagdo, entre
o tempo de (pré)processamento e a qualidade dos resultados.

Quadro II - Exactidao global (EG) para as trés méscaras produzidas
Table II — Global accuracy for the three created masks

Exactidao Global (%)

Nao Urbano
Mascara (Branco - 0)
urbana inicial Urbano o
(Preto - 1)
Nao Urbano
Mascara (Branco - 0) 847
urbana intermédia Urbano '
(Preto - 1)
Nao Urbano
Miscara (Branco - 0) 91,8
urbana final Urbano
(Preto - 1)

2. Aplicacao dos classificadores de Bayes e de Maxima Verosimilhanca (MV)

A segunda fase do processo de classificagdo é esquematicamente represen-
tada na figura 2. As méscaras binarias urbana (mdascara urbana final) e de 4gua
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(méascara dgua/ndo agua), obtidas nas fases anteriores, sdo cruzadas com todas
as bandas espectrais, produzindo duas novas imagens para cada uma das
originais: uma para usos nao urbanos (Mata, Mato, Solo a Nu, Agricultura, Vias
e Grandes Equipamentos) e urbanos (Comércio e Servigos, Nucleo Urbano
Antigo, Habitac¢éo Plurifamiliar, Habitacdo Unifamiliar, Industria, Grandes Equi-
pamentos).

Os usos ‘Mata’, ‘Mato’, ‘Solo a Nu’ e ‘Agricultura’, pertencentes as imagens
nao urbanas, foram extraidos recorrendo a um classificador de Maxima Verosi-
milhanca (MV). Note-se que, como referido, a classe ‘vias’ ja estava disponivel
em formato vectorial. A ‘praia’ e os ‘grandes equipamentos’ ndo urbanos serdo
obtidos no proximo passo de classificacao, recorrendo a planta de ordenamento
do PDM e a regras de pés-classificacao.

O passo seguinte na persecucdao dos objectivos propostos correspondeu a
aplicacdo de um algoritmo de Bayes sobre o conjunto das imagens urbanas, de
forma a serem obtidas as probabilidades espectrais de cada classe de uso urbano.
Para esse efeito, recorreu-se a uma opgdo que permite transformar este classifi-
cador num algoritmo flexivel, ou seja, em vez de produzir uma classificagdo rigida
e final de cada pixel, fornece varias imagens correspondentes ao grau de confianca
(espectral) com que um pixel é atribuido a uma determinada classe.

Mascara
urbana
final

Informagédo
espectral

Probabilidades
a priori

Mascara
4gua-ndo dgua

~——1

Classificador Classificador
Bayes MV

‘Comércio e Servigos’ ‘Floresta’
‘Niicleo Urbano Antigo’ Classes Classes ‘Mato’
‘Habitagéo Plurifamiliar’ urbanas ndo-urbanas ‘Solo a Nu’
‘Habita¢do Unifamiliar’ ‘Area Agricola’

Fig. 2 — Representacido esquematica dos processos de classificacao
(Bayes e MV)

Fig. 2 — Schematic representation of classification processes (Bayes and ML)

Por sua vez, as probabilidades a priori sdo apresentadas como uma imagem
e reportando-se a area geografica delimitada pela mascara urbana final, exis-
tindo uma para cada classe de uso urbano. Neste processo, os edificios exclusiva
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ou principalmente destinados a fins residenciais, com mais de dois pisos, foram
considerados alojamentos plurifamiliares. Os edificios exclusiva ou principal-
mente considerados para fins residenciais, com um ou dois pisos, foram consi-
derados alojamentos unifamiliares. Os ntcleos antigos urbanos foram incluidos
nos edificios construidos até 1945, inclusive. De facto, nos anos 40 ocorreu uma
alterac@o no tipo de materiais utilizados na construgio, facto que é perceptivel
nas imagens de satélite, o que permite uma correlacdo bastante significativa
entre dois tipos de dados (espectrais e estatisticos). Os edificios de comércio e
servicos foram considerados como estando incluidos nos edificios destinados
para fins néo residenciais, independentemente do ano de constru¢do ou nimero
de pisos.

As probabilidades de ocorréncia a priori (p) referentes a uma subseccio,
sdo dadas por:

p(‘Habitagdo plurifamiliar’) = p(HP)=HP/TE, (1)
p(‘Habitagdo unifamiliar’) =p(HU)=HU/TE, (2)
p(‘Ntcleo urbano antigo’) =p(NUA)=NUA/TE, (3)
p(‘Comércio e servicos’) =p(CS)=CS/TE, 4)

com:

HP — nimero de edificios plurifamiliares, construidos depois de 1945;

HU - namero de edificios unifamiliares, construidos depois de 1945;

NUA - numero de edificios (exclusiva ou principalmente) residenciais, construidos antes
1945;

CS - namero de edificios predominantemente néo residenciais;

TE — numero total de edificios, relativos a subseccao.

Como ¢€ evidente, a soma das quatro probabilidades tem de ser igual a 1.
Contudo, alguns dos indices (nomeadamente MFB, SFB e AUN) nio sido direc-
tamente extraidos dos dados estatisticos. Por exemplo, estes dao-nos o nimero
de alojamentos plurifamiliares e o nuimero de edificios construidos depois
de 1945, mas nao o nimero de edificios plurifamiliares construidos depois de
1945. Assim, foi adoptado o seguinte algoritmo para o processamento das
probabilidades a priori:

1. Compute p(CS)=CS/TE
2. If
p(CS)>0,8
then
p(CS)=1, p(HP)=p(HU)=p(NUA)=0
else
p(CS)=0
3. If
p(CS)=0
then
p(NUA)=NUA/TE
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p(HP)=(HP, - « NUA)/TE
p(HU)=(HU, - p NUA)/TE
com:

HP, - ntimero de habita¢des plurifamiliares;
HU, - ntimero de habita¢des unifamiliares.

Os parametros o e B (a+Pf=1) dizem respeito aos edificios antigos que
sdo pluri e unifamiliares, respectivamente. Para obter estes resultados, tendo
em atencdo que ndo havia uma correlacdo significativa entre as variaveis,
utilizou-se: o =p=0,5.

As imagens urbanas e as quatro probabilidades a priori constituem a base
da aplicacdo do classificador de Bayes. Estas probabilidades permitem discri-
minar quatro classes urbanas (Comércio e Servicos, Nucleo Urbano Antigo,
Habitacdo Plurifamiliar, Habitacdo Unifamiliar) que, devido as suas respostas
espectrais semelhantes seriam mal classificadas pelo método . Os usos, Indus-
tria’ e ‘Grandes Equipamentos Urbanos’ sdo, a semelhan¢a da ‘Praia’ e dos
‘Grandes Equipamentos Nao Urbanos’, obtidos no préximo passo de classifi-
cacao, recorrendo ao PDM e a regras de pés-classificacao.

As areas de treino (necessérias a aplicacao dos dois classificadores) foram
delimitadas sobre uma composi¢do colorida, a qual oferecia uma adequada
discriminacio visual de todos os usos. Esta composic¢do foi obtida da seguinte
forma: em primeiro lugar foi criada uma primeira composicdo colorida utili-
zando as bandas ETM+ 7, 4 e 1 atribuidas, respectivamente, aos canais R (Red),
G (Green) e B (Blue) % de seguida, as imagens dos canais RGB foram con-
vertidas para o espaco de cor I (Intensity — intensidade), H (Hue — tonalidade)
S (Saturation — saturagéo) °, passando-se a ter trés novas bandas correspon-
dentes a intensidade, tonalidade e saturacéo; depois a imagem relativa a inten-
sidade foi substituida pela banda pancromatica do Landsat (15m resolucdo
espacial), a qual, conjuntamente com as outras duas bandas (tonalidade e satu-
racdo), foi convertida novamente para o sistema RGB, dando origem a uma
nova composic¢ao colorida com 15 metros de resolugido espacial.

3. Aplicacdo das regras de pés-classificacao

A dltima fase envolve a aplicagio de regras bastante especificas para reclas-
sificar alguns pixels que tenham sido atribuidos a classes erradas nas fases ante-

4 As imagens digitais sdo tipicamente visualizadas através de composi¢des coloridas aditivas,
utilizando trés cores primarias: encarnado (Red), verde (Green) e azul (Blue). Este sistema de
visualizag@o é conhecido por RGB, sendo bastante utilizado no processamento digital de imagens
para visualizar composi¢des coloridas arbitrarias, em cor verdadeira ou falsa cor.

5 Outro dos sistemas de cor é o que utiliza a intensidade (Intensity), a tonalidade (Hue) e a
saturacdo (Saturation) para definir uma cor. Neste sistema (IHS) a intensidade corresponde ao
brilho de uma cor, a tonalidade refere-se ao comprimento de onda dominante, ou médio, da luz que
contribui para a cor e a saturagéo especifica a pureza de uma cor relativamente ao cinzento.
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riores e que possam ser corrigidos com o uso de regras contextuais e o conjunto
de informacdo auxiliar disponivel (rede viaria e planta de ordenamento do
PDM). Neste contexto, foram consideradas quatro classes de uso: ‘Vias’, ‘Praia’,
‘Industria’ e ‘Equipamentos Desportivos’ (uma subclasse dos grandes equipa-
mentos). A rede viaria, como ja foi anteriormente referido, estava disponivel em
formato digital e as restantes classes resultam da informagao disponivel no
PDM ou, na auséncia desta, das seguintes regras contextuais: i) Praia — pixels
que, embora pertencendo a drea urbana (valor 1 na mascara urbana inter-
média), ndo foram classificados em nenhuma das classes urbanas e que estdo
situados a menos 200m da linha de costa (limite estabelecido por lei que define
o dominio publico hidrico); ii) Indiistria — pixels classificados como urbanos
(valor 1 na mascara urbana final), mas assinalados como indtstria na planta de
ordenamento do PDM; iii) Equipamentos Desportivos — pixels classificados
como mato ou solo a nu, fazendo parte de uma regido homogénea com uma
area e um perimetro tipicos dos campos de futebol e ténis e que distem menos
de 500m da estrada mais préxima. Para este caso ainda se confrontaram os
dados com a planta de ordenamento do PDM, com o intuito de averiguar se este
acrescentaria algo mais a classificacdo. No entanto, no caso de Oeiras, esta
planta é composta por classes abrangentes, de modo que nao foi possivel
optimizar a utilizacdo desta informacdo. Os restantes grandes equipamentos
foram retirados da classe ‘equipamentos existentes’ da planta de ordenamento
do PDM.

Todas as classes apuradas foram entido integradas num mapa de classifi-
cacao final mediante a aplicacdo de um algoritmo que assenta no pressuposto
que uma classe nao se pode sobrepor a outra ja atribuida, redundando este facto
na seguinte ordem de operacoes:

A classificacdo dos pixels é levada a efeito com base numa perspectiva
classe a classe, sendo preconizada da classe com maior nivel de confianga
para aquela com menor nivel de confianga, nomeadamente: 1) Vias (retiradas
directamente da rede viaria); 2) Agua (retirada da mascara dgua/nido agua);
3) Comércio e Servigos e Niicleo Antigo (obtidos através do classificador de
Bayes); 4) Grandes Equipamentos (resultantes do PDM e/ou regras contextuais,
incluindo os equipamentos desportivos) e Praia (resultante da mascara urbana
intermédia e regras contextuais); 5) Indtstria (resultante da méscara urbana
final e do PDM); 6) Outras classes urbanas (obtidas através do classificador de
Bayes) e 7) Outras classes ndo urbanas (obtidas através do método MV).

O mapa resultante desta operacéo foi entédo sujeito a uma avaliacido visual
pés-processamento, com base na planta de ordenamento do PDM. Considerava-
-se, por exemplo, que existindo neste plano uma classe denominada industria
existente, se ela coincidisse com um espaco classificado como urbano entio este
ultimo teria sido alterado para industrial. Tal ndo aconteceu pois as classes da
planta de ordenamento revelaram-se demasiado generalistas, nao beneficiando
em nada a classificacio final. A titulo de exemplo refira-se um espaco industrial
situado a Nordeste na drea de estudo que, por estar incluido no tecido urbano e
instalado num edificio de caracteristicas em tudo idénticas aos destinados a
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habitagdo, foi classificado como tal. Esperava-se que o PDM se reportasse
aquele lugar como industria existente, mas ao invés, apresenta-se como urbano
existente, validando portanto, a classificagio do modelo.

V. VALIDACAO DOS RESULTADOS

Resta aferir a validade da metodologia utilizada, o que paradoxalmente,
apesar de ser o ultimo procedimento, acaba por se assumir como um dos mais
importantes.

Visto estar disponivel para a area de estudo a cartografia de uso e ocupacio
do solo obtida através da interpretacdo de fotografia aérea vertical (fig. 3) e
considerando que por muito correctos que sejam os métodos de recolha de
amostras estes podem sempre distorcer os factos, optou-se por uma verificacio
exaustiva, pixel-por-pixel, de toda a imagem.

Como primeira abordagem, comparou-se a realidade do terreno (fig. 3b)
com os resultados obtidos pelo método desenvolvido e pelos classificadores
paramétricos tradicionais, nomeadamente, o da minima distancia com distan-
cias normalizadas (fig. 3c) e da maxima verosimilhanca (fig. 3d).

Observando os resultados apresentados pelos classificadores testados face
a exactidao global ressalva a superior prestacio do algoritmo desenvolvido
(70,5%, que representam um ganho de 33%). Registou-se um certo equilibrio
entre os da minima distancia (37,8%) e maxima verosimilhanca (36,5%), com
uma ligeira vantagem para o primeiro, face ao caracter assimétrico da distri-
buicao dos dados.

VI. CONCLUSAO

O método proposto melhorou a exactiddo global (superior a 97%) das
classes onde havia informacgio estatistica disponivel, nomeadamente as classes
1,2,5,8,9 e 13. De referir ainda que a classe 5 (Rede Viaria) tem um resultado
de 100%, porque ja existia em formato digital, tendo-se procedido apenas a sua
conversido de vectorial para matricial. Por fim, resta referir que o classificador
desenvolvido permite identificar, com relativa fidelidade, classes que sdo «invi-
siveis» para os satélites (ex. comércio e servigos).

Analisando os resultados numa perspectiva classe a classe (Quadro III),
verifica-se que, com o método proposto, se obtém melhores resultados, com a
excepcao das classes 4 (Mato) e 7 (Industria).
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Quadro III - Exactidao global obtida pelo método proposto
e pelo classificador da minima distancia para cada uma das classes

Table III — Global accuracy achieved by the proposed method
and the minimum distance classifier for each class

Exactidao Global

Classes
Minima Distancia Método Proposto
1. Agua 98,5 99,9
2. Praia 12,8 99,0
3. Mata 13,4 75,0
4. Mato 84,6 75,9
5. Vias 26,8 100,0
6. Solo a nu 14,8 21,7
7. Indtstria 3,6 0,0
8. Comércio e servigos 2,0 98,5
9. Ntcleo antigo 25,7 98,9
10. Habitacao plurifamiliar 23,0 39,3
11. Habitacao unifamiliar 35,4 54,8
12. Area agricola 0,5 34,2
13. Grandes equipamentos 24,6 97,3
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