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Pré-processamentos
Correcao Radiométrica

* Eliminacao de ruidos
 Restauracdo 7‘5‘&&.‘

* Correcao Atmosférica \



Imagem de Satélite
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Vetor padrao do pixel (1,1)

Fonte: LGP/ EPUSP



Espaco de Atributos

Vegetacao
Agua
Area impermeavel

\ 4

“O grafico contendo as frequéncias
de distribuicao de intensidades
de duas ou mais bandas de uma
imagem multiespectral “

(Crésta 1989)
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Selecao de atributos
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Selecao de atributos
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Operacoes Aritméticas

v’ Subtracdo

v Adicdo

v Multiplicacdo

v’ Divisdo (ou Razio)

v NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index )



NDVI

O NDVI é obtido através do seguinte
algoritmo:

NDVI = (NIR - RED)
(NIR + RED)
onde:

NIR = Regiao do Infravermelho Préoximo
RED = Regiao do Vermelho



Classificacao de Imagens

Geracao de um
Mapa Tematico

Associacao de pixels aos temas (classes).



Obtencao de Mapas Tematicos

* Interpretacao visual

— Tonalidade, cor, textura, tamanho, forma, sombra, padrao,
localizacdo geografica e data de aquisicdio da imagem

(FLORENZANO, 2002)

* C(Classificacao de imagens

— Procedimentos computacionais para a analise de imagens

Fonte: LGP/ EPUSP



Classificacao de Imagens
Multiespectrais

e Imagens multiespectrais
e Componentes principais
e Espaco de atributos

e Classificacao

e Segmentacao

Fonte: LGP/ EPUSP



Classificacao de Imagens
Multiespectrais

e Objetivos da classificacao:

— definir classes de objetos semelhantes, segundo algum critério de

parecenca ou homogeneidade

— incluir novos elementos (alocar de maneira 6tima) nas classes pré-

definidas, segundo alguma regra de decisao

Fonte: LGP/ EPUSP



Classificacao de Imagens
Multiespectrais

Agrupar pixels
em classes

Gerar mapas

Fonte de dados
para o SIG



Classificacao de Imagens
Multiespectrais

e (Quanto ao elemento de analise
e Baseada em Pixel

e Baseada em Objeto
e Hard ou Fuzzy...

e Quanto a interacao do usuario
e Supervisionada
e N3o Supervisionada

e Quanto as regras de decisao
e Paramétrico (estatistico)
e N3o paramétrico (geométrico)



Classificacao de Imagens
Multiespectrais

e Suposicoes/condicOes desta abordagem:

—pixels de uma mesma classe sao
semelhantes

—diferentes alvos tem diferentes
comportamentos espectrais

Fonte: LGP/ EPUSP



Classificacao de Imagens
Multiespectrais

e Classificacao nao supervisionada
— segmentacao (ou nao)
— escolha do algoritmo de classificacao
—interpretacao das classes geradas

— avaliacao da classificacao e possivel
reprocessamento



Segmentacao

Segmentacao: dividir a imagem em regioes.

Regides: conjunto de pixels contiguos, cujas
caracteristicas de atributos sao semelhantes.

Crescimento por regioes

Deteccao de bordas



Segmentacao

e Crescimento por regioes

e Deteccao de bordas

Fonte: LGP/ EPUSP



Segmentacao

e Limiar de area
e Limiar de similaridade

Fonte: LGP/ EPUSP



O parametro de escala influencia em qual objeto descreve melhor as fe
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Fonte: LGP / EPUSP
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Fonte: LGP/ EPUSP
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Classificacao: Supervisionada

* Baseada no conhecimento prévio da area em
analise.

 Amostras de treinamento.

* Classes definidas a priori: processo de
classificacao visa a enquadrar cada pixel a uma
classe.

Fonte: LGP/ EPUSP



Classificacao: Supervisionada

* Baseada no conhecimento prévio da area em
analise.

— “Verdade” de campo
— Fotografia aérea

— Imagem de melhor resolucao

Fonte: LGP/ EPUSP



Classificacao: Supervisionada

 Amostras de treinamento

— conjunto de pixels representativos
— parametros estatisticos das classes

— padrao de comportamento espectral

Fonte: LGP/ EPUSP



Classificacao: Supervisionada

* Coletar amostras para cada classe
 “Treinar” o algoritmo

 Maior exatidao e representatividade das
amostras, melhores resultados

Fonte: LGP/ EPUSP



Classificacao: Supervisionada

* Classes definidas a priori: processo de

classificacao visa a alocar cada pixel a uma classe
(exceto quando é usada logica fuzzy).

— diferentes métodos para “alocar” pixel a uma classe:

Paralelepipedo
Minima distancia

Vizinho mais proximo
Maxima verossimilhanca (Maxver)



Classificag¢ao: Supervisionada

Minima Distancia

agua

DN banda 3

solo exposto
grama

asfalto

DN banda 4

Adaptado de Clevers, 1999



Classificag¢ao: Supervisionada

Paralelepipedo

Adaptado de Clevers, 1999
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Classificagao: Supervisionada

Maxima Verossimilhanca

agua

DN banda 3

solo exposto
grama

asfalto

DN banda 4

Adaptado de Clevers, 1999



Classificacao: Maxima Verossimilhanga

100

b Porcentagem de pixels

Limute de decisio

Fonte: Crdsta, 1993



Classificacao
Supervisionada

Classificacdo Maxver
Imagem CBERS, Sao Paulo, 2008 T —

\Vegetacdo densa
Vegetacéo rasteira
Agua

Area urbana

Asfalto, amianto




Classificacao: Avaliagao

e Matriz de erro ou confusao:

— Verdade de campo x classificacao;

— indices de desempenho geral e por classe:
* Erro de omissao;
* Erro de comissao;

— Coeficiente Kappa.

Fonte: LGP/ EPUSP



Classificacao: Matriz de erros

65 33
65 347 141 105 0 26 684
0 7 110 131 3 71 322
0 0 18 117 32 49 216
2 0 101 127 294 127 651
0 0 3 12 0 325 340
964 662 448 557 346 631 3608

Acurcia total da classificacdo
( Total de acertos / Total) * 100%
(2090/3608) * 100% = 57,9%

Erro de omissdo (C1) = (498/1395) * 100% = 35,7%

Erro de comissao (C1) = (67/964) * 100% = 6.9%

Qual é o erro que eu admito?




GEOBIA - Definicao

e Desenvolvimento de meétodos automatizados
para particionar as imagens de sensoriamento
remoto em objetos geograficos com semantica
avaliando suas  caracteristicas  espectrais,
espaciais e temporais.

* |dentificacao de objetos que tém uma existéncia
concreta no mundo real e que expressam
caracteristicas de cor, forma, textura, padrao e
contexto na imagem analisada.

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA - Premissas

* Simulacao do conhecimento do intérprete de forma a
automatizar, completamente ou em parte, o processo
de analise e imagens e extracao de informacoes.

conhecimento

do especialista

Interpreta a
Imagem

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011




GEOBIA - Premissas

* Um problema é representado por uma

colecao de objetos que interagem entre si
(Rumbaugh et al., 1994).

* A informacao semantica necessaria para a
interpretacao da imagem nao esta presente

no pixel, e sim em objetos de imagem e nas
relagcbes entre eles.

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Premissas

* Os objetos com caracteristicas em comum sao
agrupados em CLASSES.

e As caracteristicas sao organizadas em forma
de REDE HIERARQUICA, onde as classes de
um nivel inferior (subclasses) herdam as
caracteristicas da classe do nivel superior
(superclasse).

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Premissas

Vegetacio

Valores altos de NDVL

v v v

Arbustiva Arborea Rasteira
Textura rugosa, porém Textura bastante rugosa Textura lisa.
um pouco nmenos densa com vizinhanca a objetos

com sombras de menor sombra.

porte.

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Etapas

Rede Hierarquica

Regras de Classificacao
Imagem Classificada

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011




GEOBIA — Segmentacao Multiresolucao

* Segmentacao:

— Divisao de uma imagem em regides que melhor
representam os objetos de interesse numa cena.

* Segmentacao Multiresolucao:

— Geracao dos objetos da imagem em diferentes
escalas de detalhamento.

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Segmentacao Multiresolucao

NP
V2NN

= Mivel do Pixel

Mivel 3

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Segmentacao Multiresolucao

Nivel IIT: Super-objeto “quadra”™

" Nivel I Galp3o de cobertura
metalica

el - Sl cbicaes e gl e colieshn
-l.
Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Rede Hierarquica

Imagem
|
¥ ¥
Vegetagio Mao-Vegetagao
Arborea Fastewa Sombra MNio-Sombra
Telha Ceramica Cobertura Concreto / Piscina solo Exposto Asfalto
Metalica Amianto
v v v ¥ v v v
Clara Escura Claro Medio Escuro Claro Escuro

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Regras de classificacao

espectrais (como intensidade média dos pixels, razao entre bandas, etc.)
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Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Regras de classificacao
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Grafico de dispersao das classes areas naturais (verde) e tecido urbano (rosa). Os
pontos correspondem aos objetos classificados, enquanto as bolinhas

correspondem as amostras selecionadas

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



Espaco de Atributos

Vegetacao
Agua
Area impermeavel

\ 4

“O grafico contendo as frequéncias
de distribuicao de intensidades
de duas ou mais bandas de uma
imagem multiespectral “

(Crosta 1989)



GEOBIA — Regras de classificacao
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Grafico de dispersao das classes areas naturais (verde) e tecido urbano (rosa). Os
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Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Regras de classificacao

Mean Cid_jardim. tif (1) (NN)
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Histogramas de média dos objetos da banda 1, 2, 3 e 4 e Brilho para as classes
Sombra (em preto) e Concreto/ Amianto Escuro (em Azul).

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Classificacao

B edific. ndo ceramica Il mascara M n3o residenc. impemmesvel [l vias ndo pavimentadas agua
B edific. cerdmica Il sombra I n3o residencial indefinido via pavimento indefinido Il campo de futebol
B vegetacdo ndo residencial permeavel [l via pavimentada Il Gnibus

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



GEOBIA — Software

e Comercial

— E-Cognition

— ENVI—-EX

— IMAGINE Objective (ERDAS)
* OpenSource

— Interimage (PUC-RJ)

Fonte: Alessandra Knopick, SENAC, 2011



Aplicacao: desastres

F'on,té': /a-Centeln@n 9 Fonte: Luiz Augusto Manfré, EPUSP, 2012




Crescimento Urbano

EUA Europa (UK) Brasil

Fonte: adaptado de Gilberto Camara, INPE



Aplicacao: desastres

Muitas informacdes

Processamentos

Obtencao de muitos
dados

Contingéncia
de
Emergéncias

Planejamento

Preventivo

Fonte: Luiz Augusto Manfré, EPUSP, 2012



Aplicacao: desastres (RMSP)

Classificacao

baseada em objeto

Area

Restricoes
Ambientais

Localizacao

Dados do
Meio Fisico

Textura

Forma

Sombra

TlEAts

Imagens de Sensoriamento
Remoto Orbital

IKONOS LANDSAT

Classificacao baseada

— em objeto

Mapa de Cobertura do
Selle

Indicacdo das areas

Banco de Dados
de Infragstrutura

Critérios
para Decisao

Analise Multicritério

Descricdao do Modelo
Analitico

Fonte: Luiz Augusto Manfré, EPUSP, 2012



Aplicacao: Guarapiranga

Identificar os diferentes padroes de ocupacao do
espaco urbano do entorno do reservatério do
Guarapiranga — RMSP a partir de dados de cobertura
da terra e dados socioecondomicos do Censo do IBGE

4

Inferéncias a respeito da  caracterizacao
socioecondmica da populacao.

Fonte: Aline Salim, SMA, 2013



Aplicacao: Guarapiranga
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Fonte: Aline Salim, SMA, 2013




Aplicacao: Guarapiranga

Fonte: Aline Salim, SMA, 2013



Aplicacao: Guarapiranga

Fonte: Aline Salim, SMA, 2013



Fonte: Aline Salim, SMA, 2013



Aplicacao: Guarapiranga

Segmentacado
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Fonte: Aline Salim, SMA, 2013




MINBAND_2

198,000000
186,000000
243,000000
282,000000
276,000000
441, 000000
419000000
207,000000
435,000000
268,000000
174,000000
1/71,000000
356,000000
169,000000

MAXBAND 2

248,000000
186,000000
301, 000000
423000000
373,000000
600,000000
594, 000000
375,000000
643,000000
389,000000
191,000000
335,000000
3584,000000
370,000000

AVGBAND_2

218,823529
186,000000
274000000
346,083333
320,400000
524,000000
499,666667
291,395349
537,300000
330,769231
182,500000
208,431034
370,833333
242,000000

Aplicacao: Guarapiranga

STDBAND_2

16,890216

0,000000
18,568791
45,131038
46,328177
71,028163
54,890801
35,223869
82,768356
30,738558
12,020815
32,278999

9,703951
53,920817

MINBAND_3

95,000000
124,000000
159,000000
241,000000
225,000000
371,000000
395,000000
133,000000
399,000000
181,000000
122,000000

83,000000
275,000000
100,000000

MAXBAND 3

189,000000
124,000000
228,000000
381,000000
327,000000
566,000000
567,000000
334,000000
619,000000
318,000000
140,000000
2.70,000000
304,000000
285,000000

Fonte: Aline Salim, SMA, 2013



Aplicacao: Guarapiranga

Localizacao
’ da
Area de Estudo

34 setores

Legenda
Reservatorio

[] Limite da Bacia

[ | Limite Municipal

Setores Censitarios

Imagem lkonos 2012

Fonte: Aline Salim, SMA, 2013



Aplicacao: Guarapiranga

* Porcentagem da classe de cobertura por setor

AP\
— ‘~\ N - .\_\
N Legenda
_‘ v “_}' : \ asfalto
:.::_ P ’.:\ - abiages
e "\ telhado cerdmica
. ‘2 *) telhado claro
& B tethado escuro
AN W B vegetacdo
D Setores Censilarics
Telhado Telhado Telhado
setor Escuro Claro  |SombraVegetacaol Ceramica |Asfalio
1 31802 8201 14040 9190 10300 14119

Fonte: Aline Salim, SMA, 2013



Aplicacao: Megacidades

* Abordagem multitemporal de dados de
sensoriamento remoto para monitoramento
sistematico da dinamica espaco-temporal das
megacidades do mundo.

GIGANTES URBANOS

:\> Crescimento Populacional
+

Processos Migratorios




Aplicacao: Megacidades

* Objetivo:
Definir as areas urbanizadas das megacidades e detectar
as mudancas ao longo do tempo (replicar e comparar).

Estudos com séries multitemporais — monitoramento
sistematico.

 Dados:

Imagens do satélite Landsat de 1975, 1990 e 2000, com
resolucao espacial de 80 metros (sensor MSS), 30 metros
(sensor TM), e 15 metros (sensor ETM), no pancromatico,
totalizando 114 cenas;

Imagens do RADAR Terra SAR-X de 2010, com 3 metros de
resolucao espacial, totalizando 98 cenas.



Aplicacao: Megacidades

HI New York
U] Los Angeles

Mexico City[[l

Legend

Population development
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London[%
Paris

Istanbul

Cf. Teheg:n.

Cairo

Karachi [:['
Kolkata

Al

Lagos

<l

Kinshasa / Brazzaville

Seoul

De;;l. Peking li. [Iim

Dhaka Osaka Tokio
Shanghai

il o

) d‘ Manila
5

Jakarta

Mumbai

ni 18 [Mio]

[ ]1975
[ Jmweeo N il
- 2000 A Buenos Aires

I 2010
0 2.500 5.000 10.000 Kilometers
| 1 1 1 ]

Sao Paulo d:' [[l

Rio de Janeiro

Fig. 1. Spatial distribution of the current mega cities of the world and their population development since 1975.
Data source: UN (2007).

27 megacidades do mundo



Aplicacao: Megacidades

Bad
result

Landsat ETM+

{

Object-oriented
classification

J

Manual
Enhancement

[

J

~

Spatial
limitation

Bad
result

Accuracy
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Pixel-based
classification
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Urban
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Fig. 2. Processing chain from the multi-sensoral satellite data to the multi-temporal change detection product.
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Landsat
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Fig. 3. Schematic overview of the step-wise hierarchical structure of the classification algorithm for Landsat data.
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Terra SAR-X

Fig. 4 a) Intensity TerraSAR-X imagery. b) lkonos imagery for viswal comparsson ¢) "Speckle divergnce’ derved from the TSX.antensity imagery - bright vaues mdicaxe highly
structured arexs dark values indicate low ®xture. d) Detected “urban seeds”. &) Urhan footprint displayed as combinatian of the detected urban seeds and the generalizaion pro
cedure. f) Urban footprint result sansparendy displayed over the ariginal imterns ity imagery.
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Fig. 8. Change detection for acity Kinshasa-Brazzaville, Congo.
Fig. 6. Change detection for megacity London, England. ¥ e T e
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Fig. 11. Change detection for megacity New York City Metropolitan Area, USA. Fig. 13. Change detection for megacity Karachi, Pakistan.
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O processo de
urbanizacao é mais
intenso nos paises em
desenvolvimento.

A abrangéncia das
areas urbanizadas
nos paises em
desenvolvimento é
maior.

w1975
= 1990
2000
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Fig. 17. Relative spatial growth of mega cities in percent with 1975 as baseline.
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Table 2
Accuracy assessment of the various urban footprint products.

City Landsat MSS Landsat TM Landsat ETM+ TerraSAR-X

Overall accuracy  Kappa coefficient  Overall accuracy  Kappa coefficient  Overall accuracy  Kappa coefficient  Overall accuracy  Kappa coefficient

Mexico City  88.0% 0.75 93.0% 0.88 92,0% 0.84 88.4% 0.72
Delhi 82.0% 0.69 87.0% 0.81 91,0% 0.85 84.2% 0.77
Jakarta 74.0% 0.67 81.0% 0.76 92,0% 0.81 88.2% 0.81
London 79.0% 0.71 82.0% 0.77 90.0% 0.82 87.6% 0.80

Istanbul 93.7% 0.82 92.4% 0.79 90.8% 0.82 92.8% 0.84
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* O SR possibilita:

— Delinear, identificar, medir, definir, localizar e
guantificar areas urbanizadas e o crescimento
urbano espacial ao longo do tempo;

— Encontrar padrbes espaco-temporais.



Aplicacao: Megacidades

* Apenas a expansao urbana 2D é mapeada,
nao havendo dados suficientes (com imagens
de meédia resolucao espacial) para
mapeamento da expansao urbana 3D
(verticalizagao).



3D: Lidar

Varredura de feixe luminoso

Pulsos de luz laser (1040 a 1060nm) sao

— LASER-SCANNING
direcionados ao terreno por um espelho.

Medicao do tempo que o pulso leva do
transmissor ao alvo e volta ao receptor.
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Fonte: Rodrigo Nobrega, UFMG



3D: Lidar

Hannover, Alemanha

Fonte: Rodrigo Nobrega, UFMG
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TECNOLOGIA PARA TRIBUTAR

PROJETO
Sistema de mapeamento

3 D o L . d Prefeitura prepara sistema para rastrear mudangas em imdveis e alterar cobranga de IPTU
. LIaar
. 9. <

educagio

< —— _ Sistema de laser

Prefeitura de SP vai utilizar laser para
flagrar 'puxadinhos'

JOSE_ERNESTO CREDENDIO
DE SAO PAULO

22/09/2013 © 03h00

Modelo
digital do
terreno

> Verificar se um prédio
foi ampliado

> Detectar uma nova
construgdo em um
terreno que estava vazio

digital para detectar
alteracdes em construcoes e
terrenos e fazer um “pente
fino” para cobrancga do IPTU

FUNCIONAMENTO

@ Um GPS orienta o voo das
aeronaves que vao colher
imagens e informacdes da
cidade, dividida em setores

© As imagens aéreas da
cidade sdo usadas para gerar
um mapa que mostra detalhes
topograficos dos terrenos

© Unm feixe de laser faz uma
leitura, a partir do sobrevoo,
das alturas e volumes dos
prédios. Essa informagao é
conjugada ao mapa

SISTEMA LASER

> A partir de um equipamento
nas aeronaves, o feixe de laser
varre a cidade e recolhe
informacgdes como altura,
largura e textura do que esta
na superficie

> 0 resultado do processo é
chamado de modelo digital de
terrenos, que junta todas as
informacdes recolhidas

Fonte: Prefeitura de Sdo Paulo



Modelos Dinamicos
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Fonte : Adaptado de Gilberto Camara/ Miller and Page 2005?
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Modelos Dinamicos

1997

2007

Mundo

Modelo

1.00 0 500000 1000000 1500000
Meters

0 500000 1000000 1500000
Meters

Fonte : Adaptado de Gilberto Camara/ Miller and Page 2005?



Modelos Espaciais Dinamicos

f (It) f (|t+1) f (|t+2) f ( |t+n )

“Un modelo dinamico espacial € uma representacao
computacional de processos do mundo real em que um
local na superficie da terra muda em resposta a variacoes
dinamicas internas e externas " (Peter Burrough)

Fonte: adaptado de Claudia Almeida / Gilberto Camara, INPE



Automatos Celulares

Grade de células

Vizinhanca

Conjunto finito de estados discretos
Conjunto finito de regras de transicao
Estado inicial

Tempo discreto

Tempo é discreto e o estado de cada célula em um tempoteée
funcao do estado de seus vizinhos no tempo time t-1.

Fonte: adaptado de Gilberto Camara, INPE



Vizinhanca

* Avizinhanca representa a relacao de
proximidade de uma célula.

Fonte: adaptado de Gilberto Camara, INPE

Von Neumann

Moore




Vizinhanca e Regras

Vizinhanca Regras Espaco e tempo

5 B b

"= — Bm

Estados B
B — Bm

- o

— I — B

fm — Om

(b H

Cada célula é autonoma e muda seu estado de acordo
com seu estado corrente e o estado de seus vizinhos.

Fonte: adaptado de Gilberto Camara, INPE



Modelos Espaciais Dinamicos

Previsao

calibragdo

calibragdo

Fonte: Claudia Almeida, INPE



Nos Mapeamos o Passado

RONDONIA
DESMATAMENTO

Fonte: DPI / INPE



Como Prever o Futuro?

AmazoOnia em 20207?

Fonte: DPI / INPE
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Dados livres e GRANDES volumes (Big Data)

+>10Tb/dia

Fonte: Gilberto Camara / INPE




Espaco primeiro, tempo depois ou
tempo primeiro e espaco depois?

Satellite images | EEEEN

t / Espaco primeiro: classificar
EREEEE
: T Imagens separadamente
II'I i
. | 1 | Comparar resultados no tempo
0 - I—I_I_I___d__.a-' . . ##F_ﬂ__.
| . H___d-r"'
LB ~
Ly |
"# 0.75
~ |
-

& 0.50 -

Tempo primeiro: classificar as series

temporais Sepa radamente . ; 2005 20'07 2009 2011 2013 2015
Juntar os resultados para ter os

mapas Fonte: slide de Gilberto Camara / INPE



Mineracao de series temporais
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Fonte: slide Gilberto Camara / INPE

Esling & Agon (2012)



Big data: novas visdes e conceitos

Como usar da melhor forma as informacoes do “big data”?

Image source: Geoscience Australia Fonte: slide de Gilberto Camara / INPE



Multidimensional
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