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Utilizacao de imagens de satélite como
ferramenta de auxilio ao planejamento
urbano’

O1GA Kazuko IwAl?, Jost ALBERTO QUINTANILHA

RESUMO

A regido estudada, o Municipio de Sdo Bernardo do Campo, é uma impor-
tante regiao localizada no Estado de Sdo Paulo, Brasil, e onde se concen-
tram grandes inddstrias e importante manancial hidrico que forma a repre-
sa Billings, que faz parte do complexo hidrelétrico da Usina Henry
Borden.

A preocupagdo com a ocupac¢do urbana desordenada e irregular nesta
area, levou a prefeitura do municipio a procurar formas alternativas para
monitoramento e mapeamento da regido, visto que as formas tradicionais
ndo estavam conseguindo conter a invasdo. Assim, desenvolveu-se, uma
metodologia de monitoramento da ocupagao do solo através do processa-
mento de imagens digitais do satélite Landsat 7 e a classificacdo, por
maxima verossimilhanca, dessas imagens. Com essa metodologia o moni-
toramento pela prefeitura é realizado com mais rapidez e precisao, dimi-
nuindo o trabalho e aumentando a eficiéncia.

ABSTRACT

The studied area, the Sdo Bernardo do Campo Municipal District, is an
important area located in the Sdo Paulo State, Brazil, and where are loca-
ted great industries and important fountainhead that it forms the dam Bi-
[lings, that is part of the Henry Borden Hydroelectric.

The concern with the disordered and irregular urban occupation in this
area, took the municipal district city hall to look for alternative forms for
monitoring and mapping of the area, because the traditional forms could
not contain the illegal occupation. Thus, a land use monitoring methodolo-
gy was developed, through Landsat 7 digital image processing, and the
image classification with maximum likelihood algorithm. With this metho-
dology the monitoring task is accomplished more quickness and with more
precision, reducing the work and increasing the efficiency.

Palavras chave: Planejamento urbano, processamento de imagens, imagens
de satélite.
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No Brasil com sua grande extensdo te-
rritorial 8.514.215,3 km?2 (IBGE, 2004),
torna o trabalho de monitoramento das
areas urbana muito dificil, pois os recur-
sos existentes devem ser alocados para di-
versos setores (educacdo, salde, segu-
ranca, etc.), e nem sempre essa
distribuicdo é suficiente para os trabalhos
de monitoramento e fiscalizacdo de area
protegidas por lei.

Além disso, o Brasil é um pais de con-
trastes, onde ha poucas pessoas com mui-
to poder aquisitivo, e milhares de outras
sem qualquer recurso. Essa situacdo se
agrava ainda mais com as diversas crises
econdmicas que o pais enfrenta. O empo-
brecimento de grande parte da populacao
os afasta dos centros urbanos, onde ja
existe infra-estrutura, para a periferia ou
areas de risco.

O gerenciamento de um Pais com essa
diversidade é uma tarefa muito dificil e as
prefeituras devem otimizar seus recursos ao
maximo para suprir as caréncias de toda a
populagdo.

Com as novas tecnologias disponiveis
hoje em dia, como as imagens de satélite,
os sistemas de posicionamento por satélite
e a Internet, o acesso as informagdes se
torna cada vez facil e rapido, permitindo
agilidade na tomada de decisdo e um mel-
hor direcionamento dos recursos para as
areas que mais necessitam.

Com a finalidade de propor ferramentas
que auxiliem os gestores publicos, em par-
ticular aqueles vinculados as prefeituras
municipais de regides metropolitanas, a
evitar e/ou monitorar a ocupagdo indevida
de terras dentro do ambiente urbano, des-
envolveu-se uma metodologia de mapea-
mento (identificagao) do uso do solo urba-
no utilizando técnicas de processamento
digital de imagens e imagens satélite de
sensoriamento remoto. Neste caso, ima-
gens multiespectrais do sensor ETM (The-
matic Mapper) do satélite Landsat 7 e algo-
ritmos de classificagdo supervisionada e de
filtragens digitais.

GeoGgRrRAFiIiA NoOoRTE GRANDE

No texto que se segue, o item dos apre-
senta os objetivos deste trabalho; os itens
trés e quatro trazem a revisao bibliografica
e a apresentacdo da area de estudo, res-
pectivamente; no item 5 esta descrita a
metodologia e no item seis os resultados
da sua aplicagdo. Os itens seis e sete tra-
zem, respectivamente, as discussoes e
conclusoes.

O objetivo deste artigo é mostrar como
foi desenvolvida a metodologia de mapea-
mento do uso do solo urbano, no munici-
pio de Sdo Bernardo do Campo, através do
processamento digital de imagens de satéli-
te de sensoriamento remoto e apresentar
algumas das possibilidades de uso dessa
metodologia pelo tomador de decisdes mu-
nicipal.

As imagens de satélite e
planejamento urbano

As imagens de satélite para os estudos
urbanos sao utilizadas ha bastante tempo
por diversos pesquisadores, tais como Ridd
e Liu (1998) e Mattikalli (1997), que utili-
zaram imagens do satélite Landsat com os
sensores MSS (MultiSpectral Scanner) e TM
(respectivamente com 79 m e 30 m de re-
solucdo espacial) no mapeamento do uso
do solo urbano. Também utilizaram as ima-
gens TM em seus estudos, Schowengerdt
(1996) e Serpico et al. (1996). Devido a
baixa resolucdo destes sensores, a classifi-
cacdo da cobertura do solo s6 era possivel
nos niveis 1 e 2 do Sistema Anderson (An-
derson et al.,1996).

Pesquisadores como Baraldi e Parmig-
giani (1990), chegaram aos niveis 2 e 3 do
Sistema Anderson de classificacdo do uso
do solo (Anderson et al.,1996) utilizando
imagens do sensor SPOT de 10 e 20 m de
resolugao espacial.

Os métodos de classificacdo reduzem a
dimensionalidade de uma série de dados
complexos agrupando-os em um conjunto
de classes. Nos métodos tradicionais de
classificacdo, cada elemento da amostra é
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colocada em uma classe ou outra

(Schowergerdt, 1996).

Segundo Schowergerdt, os algoritmos de
classificacdo convencionais que definem
uma s6 classe para um pixel ignoram o fato
de que muitos pixels em imagens de senso-
riamento remoto representam predominan-
cia das assinaturas espectrais de duas ou
mais categorias nas superficies. A mistura
de assinaturas é devido a mistura natural
da maioria das categorias de cobertura do
solo da natureza.

Vérios autores associam as técnicas de
classificacdo supervisionada por maxima
verossimilhanca tradicionais com outras
técnicas, melhorando o resultado final.
Como por exemplo em Foody e Arora
(1996), que utilizaram redes neurais, maxi-
ma verossimilhanca e classificacdo fuzzy
nos seus trabalhos. As Redes Neurais Artifi-
ciais, segundo Haykin (1994) sdo processa-
dores paralelos e distribuidos que armaze-
nam o conhecimento proveniente da
experiéncia e o tornam Util. A légica fuzzy,
ou difusa, é uma técnica usada em alguns
sistemas especialistas para representar va-
lores reais fracionarios entre os estados ver-
dadeiro e falso da computagdo binaria nor-
mal. A légica difusa pode expressar um
resultado como um estado intermediario,
de modo que ele seja mais preciso — por
exemplo, “pode ser verdadeiro” ou “prova-
velmente verdadeiro” (Teixeira e Christofo-
letti, 1997).

Alguns autores utilizaram ainda a tex-
tura nos seus estudos, como em Zhang
(1999), que utilizou métodos de analise de
textura no reconhecimento e distincao de
diferentes caracteristicas espaciais em
imagens digitais. Na execucgdo da analise
de textura, os relacionamentos entre os
valores de cinza do pixel corrente e os
pixels préximos a ele sdao calculados com
base em uma certa medida de textura (mé-
dia, desvio padrdo, contraste, correlagao,
energia, entropia, etc.). Os valores de cin-
za da imagem de saida representam o cri-
tério de textura local da imagem de
entrada.
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Segundo Zhang (1999), alguns trabalhos
com classificagdo de imagens de satélite,
utilizam métodos de analise de textura para
introduzir informagdes espaciais de dife-
rentes classes de objetos dentro da classifi-
cagdo. As imagens geradas pela analise de
textura sdo classificadas diretamente ou sdao
utilizadas como uma banda adicional junto
com outras bandas multiespectrais na clas-
sificacao.

O contexto de um pixel referese a sua
relacdo espacial com qualquer outro pixel
ou grupos de pixels através de toda a cena
(Campos, 2002). A textura é uma medida
contextual que pode ser extraida de uma
janela (n x n) pixels e entdo adicionada ao
conjunto de imagens originais antes da
classificagcdo (Campos, 2002).

Moller-Jensen (1990), desenvolveu uma
metodologia de classificacdao de imagens
TM do satélite Landsat usando sistemas inte-
ligentes para a producdo de mapas de uso
do solo em é&reas urbanas com a incorpo-
racdo de informacoes de textura e de con-
texto bem como as caracteristicas de reflec-
tancia (informagdes espectrais). O propésito
geral deste estudo foi estabelecer uma base
para examinar o potencial de uso das ima-
gens de satélite como uma fonte de infor-
magao para o mapeamento do uso do solo
no contexto do planejamento urbano, espe-
cialmente para o terceiro mundo onde a ex-
pansdo espacial das cidades principais faz o
uso das imagens de satélites desejavel. Os
resultados mostraram que as imagens de sa-
télite permitem um melhor entendimento
das tendéncias de desenvolvimento nas
grandes cidades do terceiro mundo, com
possibilidades de rapida atualizagdo das in-
formagoes espaciais, detecgdo de mudancas
e visualizacao de resultados.

Outros estudos urbanos com a utili-
zacdo de texturas incluem: Moller-Jensen
(1997); Berberoglu et al. (2000); Franklin et
al. (1996); Stuckens et al. (2000); Olmo e
Hernandez (2000).

Para o desenvolvimento da metodologia
aqui proposta, foram utilizadas imagens
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Landsat 7, sensor ETM (Enhanced Thematic
Mapper), de 03/09/99, e o procedimento
realizado foi a classificagcdo supervisionada
utilizando algoritmos de maxima verossi-
milhanca, com anélise de textura, isto é,
utilizando-se filtragem digital de uma ban-
da com filtro de média.

Este artigo procura mostrar como essa
metodologia desenvolvida pode ser utiliza-
da no dia a dia da prefeitura para o auxilio
no planejamento urbano do municipio.

Area de estudo

A regido estudada foi o municipio de
S3do Bernardo do Campo. Este municipio
localiza-se no Estado de Sao Paulo, Brasil,
fazendo parte da Regido Metropolitana (Fi-
gura N2 1).

O municipio abrange uma area de
407,1 km?, sendo que 29% da regiao é for-
mada por areas urbanas, 19% é formada
pela represa Billings e 52% é considerada
area rural (Figura N° 2). Neste municipio
estdo incluidas areas importantes para os
recursos hidricos, como as areas de pro-
tecdo aos mananciais hidricos e da Mata
Atlantica. (Prefeitura do Municipio de Sao
Bernardo do Campo, 1998).
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Processo de ocupagao urbano

O processo de urbanizagdo da regido
intensificou-se a partir da década de 50.
Antes disso, ja existiam na regido algumas
indistrias de moéveis e téxteis, porém com
a implantacdo das grandes industrias auto-
mobilisticas, o processo de urbanizagao in-
tensificouse.

Diversos fatores contribuiram para o
crescimento econdmico da regido nessa
época: incentivos fiscais e isencdo de im-
postos municipais para a implantacdo de
novas industrias; a proximidade do munici-
pio com a cidade de Sao Paulo e com o
Porto de Santos, principal porto escoador
da producgao de Sdo Paulo para o exterior;
duas grandes rodovias (Via Anchieta e Imi-
grantes) que atravessam o municipio e que
ligam Sao Paulo ao Porto de Santos; exis-
téncia de espagos vazios nao construidos
ao longo das rodovias, terrenos relativa-
mente planos, energia elétrica (proximida-
de com a Usina Henry Borden) e recursos
hidricos (Represa Billings).

Durante o Governo Kubitschek (1956-
1960), a regido recebeu grandes montado-
ras automobilisticas e indudstrias com
fungdes complementares (borracharias, in-

FIGURA N2 1
LOCALIZACAO DO MUNICIPIO NO BRASIL E NO ESTADO DE SAO PAULO

(a) Brasil, Estado de Sao Paulo. (b) Estado de Sao Paulo, Municipio de Sao Bernardo do Campo. (c)

Municipio de Sao Bernardo do Campo.
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FIGURA N© 2
MUNICIPIO DE SAO BERNARDO DO CAMPO (IMAGEM DE SATELITE LANDSAT 7, COMPO-
SICAO COLORIDA 3R4G5B)

Fonte: INPE, 6rbita-ponto: 219-076/219-077, Ano: 1999.

ddstrias quimicas, autopecas, etc.), atrain-
do populagao de todas as regides do pafs.

Na figura N 2, as areas ao norte sao as
areas urbanizadas, a area escura no meio
da figura é a represa Billings e a regiao sul
sdo areas protegidas de nata nativa. A area
de protecdo aos mananciais corresponde as
areas ao redor da represa e a regido sul do
municipio.

O crescimento econdmico e populacio-
nal dessa época foi intenso. Em 1950, a
populacao que era de aproximadamente 29
mil habitantes, aumentou gradativamente,
até atingir aproximadamente 723 mil habi-
tantes em 2000, tendo crescido quase 25
vezes em 50 anos (quadro N¢ 1).

Nos anos 70, com a crise do petréleo, o
paradigma do “milagre econdmico brasilei-
ro” comega a entrar em crise e o pais atra-
vessa a década enfrentando uma forte re-
cessdo, que tem seu apice na passagem
para a década de 80.

Comeca o declinio e a modificacdo da
economia da regido com o fortalecimento
do setor terciario, dos servicos e comér-
cios, as novas inddstrias encontram em re-
gides proximas, areas ndo saturadas e in-
centivas fiscais; algumas indastrias da
regido, também se deslocam pra as regioes
vizinhas.

Apesar da desconcentracdo industrial, a
regido continua recebendo migrantes, ndo
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diminuindo seu crescimento populacional,
conforme pode ser visto na quadro N2 1 e
na figura N¢ 3.

A tendéncia observada no Estado de Sao
Paulo e na Grande Sido Paulo é a reducio
das taxas de crescimento - nos periodos
1980/91 foi de 2,13%, em 1991/96 foi de
1,55% e em 1996/1999 foi de 1,63% (figu-
ra N2 3). O municipio de Sdao Bernardo do
Campo, porém apresenta crescentes taxas
de crescimento anual de 3,07% entre
1996/1999 (figura N2 3), contrariando a
tendéncia que se observa na Grande ABCD
que é de 1,37% entre 1996/1999. O Gran-
de ABCD ¢é a porgdo da regido metropolita-
na de Sdo Paulo, formado pelos municipios
de Santo André (A), Sdo Bernardo do Cam-
po (B), Sao Caetano (C) e Diadema (D).

A saturacao das areas centrais do muni-
cipio para novas moradias, aumento nos
precos dos aluguéis e o empobrecimento
da populacdao devido as diversas crises
econdmicas do pais e do mundo, faz com
que a populagdo mais pobre procure areas
compativeis com o seu poder aquisitivo.
Em geral, sdo regides distantes dos centros
urbanos, ou esquecidas pela especulagao
imobiliaria e que requerem ajuda técnica
para a construcdo, pois sdo areas de encos-
tas de morros, inundaveis ou protegidas
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como as dos mananciais hidricos ou as de
florestas.

A ocupagdo que ocorre nas areas de
mananciais, favelas na sua grande maioria,
é incompativel com aquela requerida para
a sua protecdo. A densidade de ocupagdo
aumenta a cada ano (quadro N2 2). Segun-
do a Secretaria do Meio Ambiente et al.
(1999), “a ocorréncia de favelas vem au-
mentando em ritmo superior ao do cresci-
mento da populagdo dessa bacia e, além
da caracteristica precariedade para seus
moradores, seus reflexos na qualidade das
aguas do reservatério sdo mais acentuados
pela concentragdo de grandes contingentes
populacionais, em densidades muito supe-
riores aquelas verificadas nas zonas urba-
nas mais verticalizadas do Municipio de
Sao Paulo”.

Evolucao da populacao

Ainda segundo dados da Secretaria do
Meio Ambiente et al. (1999), a populacgao
total residente na bacia em 1991 foi esti-
mada em 534 mil habitantes, sendo 429
mil habitantes nas areas urbanas (80,3%) e
30 mil habitantes nas areas rurais (5,6%).
Cerca de 14,1% da populagdo residiam em
favelas. Em 1996, a populacao residente na

CRESCIMENTO VEGETATIVO E MIGRATOCIQQE(/)AEI\)II(Q)OMNUIJJICI’PIO DE SAO BERNARDO DO CAMPO
Ano Populagao Taxa Cresc. Participagdo (%) Taxa Cresc. Anual (%)
Anual (%)

Veget. Migrat. Veget. Migrat.
1950 29.295
1960 81.255 10,74 30,73 69,27 4,45 8,34
1970 201.662 9,52 29,28 70,72 3,67 7,43
1980 425.602 7,76 38,69 61,31 3,64 5,33
1991 566.893 2,64 83,20 16,80 2,24 0,49
1996 660.396 3,10 48,99 51,01 1,57 1,63
1999* 723.132 3,07 48,39 51,61 1,51 1,61

Fonte: Municipio de Sao Bernardo do Campo (2002).
*Estimativa
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bacia foi estimada em 711 mil habitantes,
sendo 79% da populagdo em éareas urba-
nas, 15,9% favelada e 5,1% rural (Quadro
Ne 2).

Os problemas ambientais nas é&reas
protegidas, o crescimento descontrolado
da ocupagdo urbana, a taxa de crescimen-
to populacional alta, a falta de fiscali-
zacdo, a mudanca do perfil econdomico da
cidade e a inerente dinamica urbana das
areas metropolitanas levaram o governo
local a definir uma politica efetiva de mo-
nitoramento do uso do solo em Sao Ber-
nardo do Campo.

A prefeitura ndo consegue conter a ocu-
pacdo pois ela ocorre de maneira rapida e
muitas vezes a ocupagao se inicia em areas
de dificil acesso para a fiscalizagao. Tam-
bém nao possui equipamentos e nem pes-
soas qualificadas em nudmero suficiente
para monitorar e fiscalizar a ocupagao des-
sas areas pela maneira tradicional (visitas a
campo, levantamentos aerofotogramétri-
cos). As novas tecnologias sdo um meio ex-
pedito e mais barato de auxiliar os seus
trabalhos e priorizar possiveis intervengoes,
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dentro de prazos compativeis com o tipo
de intervencdo requerida.

Com os computadores cada vez mais
poderosos e a custos cada vez mais acessi-
veis, a utilizacdo das novas tecnologias tor-
nou-se uma alternativa viavel, permitindo
acesso a grande volume de informacgoes. A
decisdes podem assim, ser tomadas com
muito mais rapidez e precisdo.

Processamento digital de
imagens

As imagens de satélite abrangem exten-
sas areas, passando pela mesma regiao pe-
riodicamente e sem necessidade de progra-
magao prévia. Seu custo se torna menor a
cada dia e ha uma grande variedade de
sensores que fornecem imagens com diver-
sas resolucoes temporais e espaciais (30m
LANDSAT e CBERS, 20m SPOT, Tm IKO-
NOS, etc.) de acordo com a finalidade do
uso.

Muitas informagdes podem ser obtidas
através do processamento digital dessas

FIGURA N° 3
TAXA GEOMETRICA DE CRESCIMENTO ANUAL (%) ESTADO DE SAO PAULO, GRANDE SAO
PAULO, GRANDE ABC, ABCD E SBC

544

3,20
1,55(1,43 1,66
1960/1970 1970/1980 1980/1991 1991/1996 1996/1999
[ ] Estado de SP [] Grande sP [] Grande ABC [ AB-CD M sBC

Fonte: Municipio de Sdo Bernardo do Campo (2002).
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QUADRO N© 2
ACRESCIMO POPULACIONAL 91/96, NA BACIA BILLINGS, POR MUNICIPIOS
Municipio Censo 1991 Censo 1996 Acréscimo 91/96
Habitantes % Habitantes | % Habitantes | % | Taxa Anual
Sdo Paulo 262.087 49 371.822 51 109.735 42 7,2
Diadema 44.556 8 49.967 8 5.412 12 2,3
Sdo Bernardo 114.613 20 158.328 22 43.715 38 6,7
Santo André 17.518 3 23.653 4 6.134 35 6,2
Ribeirdo Pires 69.309 14 77.662 11 8.353 12 2,3
Rio Grande da Serra 26.338 5 29.534 5 3.196 12 2,3
TOTAL 534.421 100 710.965 100 176.544 33 5,8

Fonte: Secretaria do Meio Ambiente et al. (1999).

imagens, com a utilizacdo de diversas téc-
nicas ja consagradas.

No desenvolvimento do projeto foram
utilizadas as imagens do sensor ETM+ do
satélite Landsat 7, de 03/09/1999, orbitas-
ponto: 219-076/219-077, bandas: 2, 3, 4,
5 e7.

As fotografias digitais de levantamentos
aéreos realizado no ano de 1998, escala 1:
5.000, foram admitidas como a verdade te-
rrestre e utilizadas na selecio de amostras
das classes. Os processamentos foram fei-
tos através do software IDRIDI 3.2 da Clark
University.

As imagens foram inicialmente georrefe-
renciadas ao sistema de coordenadas Uni-
versal Transverse Mercator (UTM) Zona 23,
Datum WGS 84. O georreferenciamento
das informagdes possibilitou o registro das
imagens com as informagoes vetoriais dis-
poniveis: ruas, limite de municipio, etc. O
registro se deu através do uso de pontos de
referéncia mais visiveis na imagem como
cruzamento de grandes avenidas, bifur-
cacoes dos rios, etc., e da funcido linear e
do interpolador bilinear, considerado ade-
quado por Eastman (1998).

O erro do registro foi verificado através
do RMS (Root Mean Square), que descreve
o erro posicional tipico de todos os pontos
em relacdo a equacdo. O resultados RMS

obtido pelo registro das imagens foi de
0,90, que é um valor adequado para esse
trabalho.

Para o mapeamento do uso e ocupagao
dos solos da regido, foi realizada uma clas-
sificacdo supervisionada através de algorit-
mo de maxima verossimilhanca. A classifi-
cacdo supervisionada é realizada quando
existem regides da imagem em que o usua-
rio dispdoe de informagdes que permitem a
identificagdo dos tipos especificos de co-
bertura do solo. O usuério deve identificar
na imagem areas de treinamento que sao
representativas de cada classe de interesse,
onde serdo reconhecidas as assinaturas es-
pectrais das classes de interesse.

As assinaturas espectrais sao desenvolvi-
das a partir da analise estatistica das reflec-
tancias dos pixels contidas em cada area
de treinamento.

Definida as assinaturas espectrais das
categorias que se deseja, cada pixel da
imagem é comparado a cada uma das assi-
naturas criadas e entdo, associado a assina-
tura mais similar. Foi utilizado o algoritmo
de classificacdo supervisionada multiespec-
tral “pixel a pixel” (Jensen, 1986) de maxi-
ma verossimilhanca - MAXVER (Eastman,
1998) onde a distribuicdo dos valores de
reflectancia em uma area de treinamento é
descrita por uma funcdo de densidade de
probabilidade, desenvolvida com bases na
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estatistica bayesiana. Este classificador ava-
lia a probabilidade de um determinado
pixel pertencer a uma categoria e classifica
o pixel para a categoria a qual ele tem a
maior probabilidade de associagao.

As classificagbes foram realizadas de
maneira interativa: ap6s a realizagdo da
classificagdo algumas classes eram retira-
das, outras acrescentadas, de modo a dimi-
nuir a confusao (erros de omissdao e de co-
missdo) gerada por classes semelhantes.

A confusdo entre classes e o resultado
geral da classificacdo foram avaliados pela
matriz de confusdo e pelo indice Kappa. A
matriz de confusdao mostra os erros de co-
missdo (pixels incluidos erroneamente em
uma classe particular) e os erros de omis-
sdo (pixels erradamente excluidos da ver-
dadeira classe a que pertencem).O indice
Kappa avalia a concordancia entre a verda-
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de terrestre (neste experimento, extraida
das fotografias aéreas e resultantes de visi-
tas ao campo) e o mapa tematico gerado.
Estas informagdes foram usadas para refinar
a classificacdo, avaliar a precisido do proce-
dimento de classificagdo empreendida e
sugerir métodos para melhora-la.

A matriz de confusdo foi calculada a
partir da intersecdo dos resultados da clas-
sificacdo da area de estudo com as areas
testes definidas, especialmente para verifi-
car os resultados obtidos e determinada a
partir do uso de dados de verdade terrestre.
As areas testes sao areas da regido estuda-
da consideradas como verdade terrestre,
utilizadas a para verificar o erro na classifi-
cacao.

A matriz de confusao, retirada de Jensen
(1986), é dada pela quadro N® 3:

QUADRO N2 3
MATRIZ DE ERROS DE OMISSAO E COMISSAO

Classes Classes reais Erro de
geradas pelo Comissao
classificador 1 2 3 4 5 .. n Total

0 Xo1 X02 X03 Xo4 Xo5 Xoj Xon OXo+  (OXo+- Xoi)/ OXo+
1 X711 X712 X13 X14 X15 X1j X1n oX+  (@%94- X)/ oXa.
2 X21 X22 X23 X24 X25 X2j X2n oD%+ (OXo4- X22)/ DX+
3 X31 X32 X33 X34 X35 X3j X3n 0%+ ([OX34- X33)/ OX34
4 X41 X42 X43 Xa4 X45 X4j Xan OXa+  (OXa4- Xa4)/ OXas
5 X571 X52 X53 Xs54 Xs55 X5 Xs5n OXs+  (OXs4- Xs55)/ OXs4
Xi1 Xi2 Xi3 Xi4 Xis Xij Xin oXi.  (@Xie- X oxie
n Xn1 Xn2 Xn3 Xn4 Xn5 Xnj Xnn D%+ (OXnem Xnn)/ D%+
Total OX41 OX42 0X43 OX+4 OX45 OX4j OX+4n OX s
Erro.de~ (OXa-  (EXe- @Xes - @Xes - @Xes - (DX+j - (@ - (OXs - D)/OXs
Omissao x11)  Xa2)  X33)  Xaa)  Xss)/ xj)/ Xnn)/
OX+1 OX+2 O%+3 OX+4 OX+5 OX4j OX4n
Onde:

Xji = himero de observacdes corretamente classificada;

X4i = himero total de observacdes na classe i;

X;, -~ Nnimero total de observacoes atribuidas a classe;

n

D= EX“ = soma total dos valores da diagonal principal
1=

X,. - soma total das células da matriz de erro;
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Xjj - nimero de observac¢des da classe j atribuida a classe i;

Xop+ = Nimero total de observacdes nado classificadas em nenhuma das classes pré-defini-
das; (gX14- X11)/X14 = % de pixels observados erroneamente atribuidos a classe 1.

(@x41 - X11)/ oX41 = % de pixels observados da classe 1 erroneamente atribuidos as outras

classes
O indice Kappa é dado por:

n n
N 2 Xii - 2 XisXsi
K= ——— (1
N - 2 Xi+X+i
&

)

onde:

n é o nimero de linhas na quadro de classificagdo;

N é o nGimero total de células;

Dividindo o numerador e o denominador por N?

/<=_6L___9_2__ 2
1-06,
2 Xi
onde 9, =—"="— (3)
2 Xi+Xi+
6, = ——— — (4)
N

Definicdo das classes

Para a definicdo destas classes conside-
rou-se que:

e existem classes de uso do solo definidas
pela legislagdo do municipio;

e existem classes possiveis de serem ob-
servadas e obtidas através das imagens
orbitais e;

e adistribuicdo das classes de uso do solo
real no municipio.

A definicdo das classes foi o resultado
da interagdo entre as necessidades politicas
e as técnicas utilizadas, considerando ob-
servagdes de campo e as dimensodes das
areas.

As principais classes analisadas inicial-
mente foram: areas com vegetacdo, areas ur-
bana, agua e indUstrias. Posteriormente, essas
classes foram subdivididas para melhorar a
classificacdo. As classes urbanas foram subdi-
vidias em relacao a densidade e verticali-
zacao: urbana de alta densidade, urbana de
média densidade e urbana de baixa densida-
de; urbanas irregulares e urbanas verticaliza-
das (formadas por prédios e edificios). As
areas de vegetacao foram subdivididas em
rasteira (parques, jardins, quintais) e florestas.

O resultado final é produto de um pro-
cesso interativo, com ativa participagao de
funcionarios da prefeitura, que foram trei-
nados na metodologia (Quintanilha, et al.
2000) e houve inclusdao e exclusa das clas-
ses conforme o resultados das classifi-
cacoes e das discussoes.
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Classificacao

As classes urbanas apresentam muita va-
riabilidade espectral. Isso ocorre devido
aos diversos materiais que as compodoem
como, por exemplo, os telhados das edifi-
cagdes, que podem ser de fibro-cimento,
ceramica, etc. A reflectincia desses mate-
riais e a dimensao diminuta dos alvos cau-
sam grande confusdo nas imagens.

Para reduzir essa confusdo, utilizou-se
em uma das bandas, um filtro de média
que provoca o “borramento” da imagem,
permitindo a formacdo de uma mancha ho-
mogénea na classificagdao (Gonzales e Wo-
ods, 2000).

A banda 7 foi escolhida por apresentar
maior variagdo de niveis de cinza (5 a 255)
e maior desvio padrdo em comparagao
com as outras bandas (desvio padrdo = 22)
(quadro N2 9). Foram utilizados filtros de
média com mascaras de 3x3 e 7x7 ou
90mx90m e 210mx210m, formando assim,
duas imagens adicionais. As dimensdes das
mascaras se justificaram por existir feicoes
proporcionais a elas (quadras de futebol,
patios de estacionamentos, parques, etc.).

As amostras de treinamento dessas clas-
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cimento prévio dos técnicos da regido e
com o apoio das fotografias aéreas do ano
de 1998, escala 1: 5.000, disponiveis em
formato digital. Desta forma foi possivel a
retirada de amostras mais especificas,
como telhados e patios de estacionamento,
com maior precisao.

As imagens geradas pela filtragem foram
utilizadas diretamente na classificacao
como bandas adicionais junto as outras
bandas multiespectrais, introduzindo infor-
magodes espaciais as analises.

Foram gerados os padrdes de niveis de
cinza das amostras com o processamento
de 7 bandas: 2, 3, 4, 5, 7, banda 7 filtrada
com mascara 3x3 e a banda 7 filtrada com
mascara 7x7.

Os histogramas e as estatisticas das
amostras (média, variancia, desvio padrdo)
também foram analisados. Cada pixel da
area de estudo possui um valor diferente
em cada uma das bandas da imagem. Es-
tes valores formam um padrdo de niveis
de cinza Gnico, que permite que seja com-
parado aos outros padrdes criados (figura
Ne° 4).

Os demais pixels da imagem foram as-

N

ses foram retiradas através de interpretacio ~ sociados a assinatura a que mais assemel-
visual das imagens, auxiliado pelo conhe- havam.
/ / QUADRO N° 4
ANALISE DOS NIVEIS DE CINZA DAS BANDAS DA IMAGEM LANDSAT 7
Banda | Valor minimo | Valor maximo Média Desvio padrao Coef. Variagao

1 29 254 83,41 7,26 0,088

2 31 235 60,44 8,60 0,142

3 25 227 54,76 14,36 0,262

4 23 231 70,38 17,34 0,247

5 3 248 55,87 22,37 0,400

6h 96 205 150,72 8,76 0,058

6l 115 170 143,72 4,51 0,031

7 5 255 37,87 21,98 0,579
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Resultado da classificacao

Os resultados obtidos foram analisados
visualmente e pelas matrizes de erros e in-
dices Kappa.

A quadro N° 5 mostra a legenda utiliza-
da nas matrizes de erros de cada classifi-
cacao.

QUADRO N° 5
LEGENDA DAS MATRIZES DE ERROS

Legenda

0 nao classificado

1 inddstria

2 urbano alta

3 urbano média

4 urbano baixa

5 urbano irregular

6 urbano vertical

7 vegetacado rasteira

8 vegetacao alta

9 agua

10 fundo

ErrorO - Erros de Omissao (expressos em

propor¢ao)

ErrorC - Erros de Comissao (expressos em
propor¢ao)

Os indices Kappa foram obtidos nas classificagoes
foram reunidos na quadro N2 9.
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Primeira classificacao

Na primeira classificacao as classes
inicialmente escolhidas foram: industria,
urbana (alta, média, baixo, areas irregula-
res, verticais), agua e florestas (figura
N 5).

Segunda classificacao

Na segunda classificagdo, foram utiliza-
das as classes anteriores e uma nova classe:
classe vegetacao rasteira (figura N¢ 6).

Comparando as figuras N2 5 e N2 6,
pode-se notar que areas antes classificadas
como nao identificadas, foram classificadas
como Vegetacdo rasteira, aumentando a
precisao (quadros N 7 e N2 9).

Terceira classificacao

Na terceira classificacdo, as classes ur-
banas de alta densidade e irregular foram
unidas numa Unica classe, pois elas apre-
sentavam as mesmas caracteristicas fisicas,
isto é, lotes pequenos e irregulares, ausén-
cia de jardins e quintais, adensamento po-
pulacional. Este procedimento, diminuiu
ainda mais a confusdo entre classes, o que
foi verificado pela matriz de confusao
(quadro N2 8) e o indice Kappa (quadro
N 9).

Industria
Urbano_alta+irregular
———— Urbano_baixa_densid.
————— Urbano_média densid.
———— Urbano_vertical
= = = = Vegetacado

FIGURA N°¢ 4
GERACAO DE NIVEIS DE CINZA DAS CLASSES A PARTIR DAS AMOSTRAS
194
146
97
M
- - /
48 ~ o ’ A PRAOIN
~ o 7 A Y . ~ <
~ - ~
0

banda_2 banda_3 banda_7 banda_4 banda_7 banda_5 banda_7
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QUADRO N° 6 N
MATRIZ DE ERRO DA CLASSIFICACAO N¢ 1

Classes 1 2 3 4 5 6 8 9 10 Total ErrorC
0 212 40 49 11 78 48 113 0 0 551 | 1,0000
1 310 6 19 0 12 12 0 0 0 359 | 0,1365
2 45 195 150 11 214 13 0 0 0 628 | 0,6895
3 0 13 282 3 30 7 0 0 0 335 | 0,1582
4 22 80 48 58 127 26 4 0 0 365 | 0,8411
5 14 6 1 0 387 2 0 0 0 420 | 0,0786
6 79 35 8 2 56 100 0 0 0 280 | 0,6429
8 0 0 0 0 0 0 5256 0 0 5256 | 0,0000
9 0 0 0 0 0 0 0 | 65645 0| 65645 | 0,0000
10 0 0 0 0 0 0 0 0 | 846471 | 846471 | 0,0000

Total 682 375 567 85 904 208 5373 65645 | 846471 | 920310
ErrorO | 0,5455 | 0,4800 | 0,5026 | 0,3176 | 0,5719 | 0,5192 | 0,0218 | 0,0000 | 0,0000 0,0017

A classe urbano_vertical foi retirada da
classificagdo. A principal dificuldade apre-
sentada por essa classe era a presenca de
sombras. Como as sombras estavam presen-

tes em quase todas as classes (sombra de
arvores, das casas, etc.), a confusdo gerada
era grande. Com a sua retirada houve uma
melhoria no resultado final.
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QUADRO N¢ 7 :
MATRIZ DE ERRO DA CLASSIFICACAO N© 2
Classes 1 2 3 4 5 7 8 9 10 Total | ErrorC
0 21 40 49 10 76 48 36 294 0 0 764 | 1,0000
1 310 6 19 0 12 12 0 0 0 0 359 |1 0,1365
2 45 195 150 11 214 13 1 0 0 0 629 | 0,6900
3 0 13 282 3 30 7 1 0 0 0 336 | 0,1607
4 22 80 48 58 127 26 31 4 0 0 396 | 0,8535
5 14 6 11 0 387 2 0 0 0 0 420 | 0,0786
6 79 35 8 2 56 100 5 0 0 0 285 10,6491
7 1 0 0 1 2 0 4 60 0 0 68 | 0,9412
8 0 0 0 0 0 0 0| 5015 0 0] 50151 0,0000
9 0 0 0 0 0 0 0 0| 65645 0] 65645 | 0,0000
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 | 846471 846471 | 0,0000
Total 682 375 567 85 904 208 78 | 5373 | 65645 | 846471 (920388 0
ErrorO | 0,5455 | 0,4800 | 0,5026 | 0,3176 | 0,5719 | 0,5192 | 0,9487 | 0,0666 | 0,0000 | 0,0000 00,0021

Analise do resultado da classifi-

cacao

O mapeamento realizado mostrou que a
expansdo urbana ja atingiu as areas prote-
gidas dos mananciais, confirmando os estu-
dos da Secretaria do Meio Ambiente et al.
(1999) e de outros pesquisadores citados
anteriormente.

As areas classificadas como “ndo identi-
ficadas” foram visitadas no campo e con-
forme hipétese anterior, eram areas de
lixdes e de cemitérios.

As “industrias e as areas urbanas verti-
calizadas” se distribuiam ao longo da Via
Anchieta. Isso foi comprovado através de
diversos documentos da Prefeitura do Mu-
nicipio de Sao Bernardo do Campo.

As matrizes de confusdo geradas apods
cada classificagdo (quadros N2 6, 7 e 8),
mostraram que as maiores confusdes oco-
rreram nas classes urbanas (classes 2, 3, 4,
5, e 6). Isso ja era esperado, pois sdo clas-
ses que apresentam muita variabilidade es-

pectral devido as diversas composicoes de
materiais que formavam essas classes: tel-
hados com diversos materiais (fibrocimen-
to, telhas ceramicas, etc), asfalto das ruas,
jardins, solo exposto, etc.

A unido das classes “urbanas de alta
densidade” e “irregulares” (classes 2 e 6),
diminuiu a confusdo e melhorou a classifi-
cacdo de maneira geral (indice Kappa da
classif. N° 3 — quadro N° 9). Estas duas
classes eram muito parecidas fisicamente,
com lotes irregulares, grande aglomeragao
das ocupagdes, auséncia de jardins e quin-
tais e presenca de solo exposto. A retirada
da classe “vertical” (classes 6) também
melhorou a classificagdo, pois a sombra
que era a principal caracteristica desta
classe estava presente em quase todas as
outras.

As classes que apresentaram melhores
resultados foram: industria (classe 1), dgua
(classe 9) e vegetagdo (classes 7 e 8). Isso
se explica devido as dimensdes dessas
feicdes no municipio e pelas caracteristicas
espectrais.
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QUADRO N2 9
INDICES KAPPA PARA AS TRES
CLASSIFICACOES

LEGEMDA, . z .
B co identificaco Categoria Indice Kappa
% indtstria
urbano_atta+irregular
] utano i Classif.1 Classif.2 | Classif.3
urbano_baixo
|} vegs{aaén_ras‘teira
N vegetagio 1 0,4543 0,4543 0,4558
[ sgus
kol 2 0,5197 0,5197 0,6110
aom
3 0,4972 0,4972 0,6206
4 0,6822 | 0,6822 0,7411
T3T7000
5 0,4278 | 0,4278
6 0,4806 0,4806
7 0,0512 0,0512
8 0,9781 0,9330 0,9330
9 1,0000 | 1,0000 0,9998
Todas 0,9883 0,9860 0,9887
QUADRO N° 8
MATRIZ DE ERRO DA CLASSIFICACAO N¢ 3
Classes 1 2 3 4 8 9 10 Total | ErrorC
0 207 86 37 10 39 294 0 0 673 | 1,0000
1 311 13 20 0 0 0 0 0 344 | 0,0959
2 134 782 116 4 2 0 0 0 1038 | 0,2466
3 4 182 352 7 1 0 0 0 546 | 0,3553
4 25 214 42 63 32 4 0 0 380 | 0,8342
7 1 2 0 1 4 60 0 0 68 | 0,9412
8 0 0 0 0 0 5015 11 0 5026 | 0,0022
9 0 0 0 0 0 0 65634 0 65634 | 0,0000
10 0 0 0 0 0 0 0 |846471 | 846471 | 0,0000
Total 682 1279 567 85 78 5373 | 65645 846471 | 920180
ErrorO | 0,5440 | 0,3886 | 0,3792 | 0,2588 | 0,9487 | 0,0666 | 0,0002 | 0,0000 0,0017

As inddstrias (classe 1) se destacam
principalmente pelo padrao construtivo:
grandes dimensoes, formatos regulares,
presenca de patios e estacionamentos, ma-
terial construtivo. Elas também se concen-
tram em determinadas regides do munici-
pio e ao longo da Via Anchieta.

A agua (classe 9), além de ser bem defi-
nida espectralmente, estd bem representada
pela represa Billings; e toda a regido sul do
municipio é de vegetacdo, ainda nao ocu-
pada pela urbanizagao. Além disso, a vege-
tacdo também é bem definida espectral-
mente.
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Areas classificadas como nao identifica-
das (classe 0) foram visitadas no campo, e
em sua maior parte, sdo areas de uso misto
e de lixdes e cemitérios. Por isso, nao se
enquadravam em nenhuma das classes pre-
viamente definidas.

Discussao

A filtragem de uma banda utilizada na
classificagdo diminuiu a variabilidade es-
pectral das areas urbanas, permitindo a for-
macdo de classes intra-urbanas. As é&reas
urbanas apresentam grande variabilidade
espectral devido aos varios materiais exis-
tentes nestas areas (asfalto, telhados de di-
versos materiais, arvores, solo exposto,
etc).

Além disso, o municipio de Sao Bernar-
do do Campo apresenta caracteristicas que
permitem a formacdo de zonas homogé-
neas, isto é, as classes sdo facilmente defi-
nidas e identificadas, com a concentracdo
das industrias ao longo das rodovias, e as
areas que apresentam agua e vegetacdo. A
confusdao maior foi nas areas urbanas, o
que ja era esperado.

O conhecimento da regido e a experién-
cia dos técnicos do municipio contribuiram
para que as amostras retiradas da imagem
para as analises fossem bem caracteriza-
das, diminuindo assim os erros na classifi-
cacao.

Conclusao

Para a regido escolhida, a metodologia
atingiu o objetivo proposto que era o ma-
peamento do uso do solo urbano e a iden-
tificacdo de regides onde as classes escol-
hidas se concentravam. Neste sentido, os
resultados obtidos pela classificagdo mos-
traram que as classes escolhidas concen-
tram-se determinadas regides do munici-
pio, formando zonas homogénea e
possiveis de serem identificadas pelo ma-
peamento com imagens de satélite (formam
manchas de facil reconhecimento). A utili-
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zacdo de imagens de satélite como ferra-
menta para o planejamento do municipio
mostrou-se bastante eficaz, fornecendo
uma visdo global do municipio. Além dis-
so, as imagens podem ser obtidas em curto
espaco de tempo entre elas e a um custo
inferior quando comparados aos levanta-
mentos de campo ou por helicépteros (al-
ternativa proposta pela prefeitura).

Ficou patente no decorrer dos trabalhos,
a necessidade de:

e técnicos com consideravel conhecimen-
to da regido, de maneira a garantir bons
resultados quando da aplicagdo da me-
todologia;

e treinamento e capacitacdo dos técnicos
envolvidos na gestdao municipal, de for-
ma a garantir que os produtos gerados
tenham sua utilidade plena e haja conti-
nuidade dos trabalhos.

Considerando as restricdes e condicdes
ressaltadas neste texto, a utilizacdo desta
técnica é recomendavel para trabalhos em
areas e propositos similares aos aqui abor-

dados.
Bibliografia

ANDERSON, J.; HARDY, E.; ROACH, J.
& WITMER, R. Sistemas de classificacao de
uso da terra e do revestimento do solo para
utilizacdo com dados de sensoriamento re-
moto. Trad. de H. Strang. Rio de Janeiro:
IBGE, 1996, N° 78.

BARALDI, A. & PARMIGGIANI, F. Urban
area classification by multispectral SPOT
data. IEEE Transactions on Geoscience and
Remote Sensing, 1990, Vol. 28, N2 4, p.
674-680.

BERBEROGLU, S.; LLOYD, C.; ATKIN-
SON, P. & CURRAN, P. The integration of
spectral and textural information using neu-
ral networks for land cover mapping in the
Mediterranean. Computers & Geosciences,
2000, Vol. 26, N2 4, p. 385-396.



UTILIZAQ;\O DE IMAGENS D E
FERRAMENTA DE AUXILIO AO

CAMPOS, M. Incorporagao de dados
auxiliares no processo de classificagdo,
2002. Disponivel em Internet: http://
www.geoc.ufpr.br/~gfoto/pdi/dadosaux/
dadosaux.html.

EASTMAN, J. IDRISI for Windows: Ma-
nual do usudrio. Introdugdo e Exercicios tu-
toriais. Trad. de Heinrich Hasenack e Eliseu
Webwe. Porto Alegre: UFRGS/ Centro de
Recursos Idrisi, 1998. Disponivel em Inter-
net: http://www.ecologia.ufrgs.br/idrisi/do-
wnload/tutorial.pdf.

FOODY,G. & ARORA, M. Incorporating
mixed pixels in the training, allocation and
testing stages of supervised classifications.
Pattern Recognition Letters, 1996, Vol. 17,
N¢ 13, p. 1389-1398.

FRANKLIN, S.; WULDER, M. & LAVIG-
NE, M. Automated derivation of geographic
window sizes for use in remote sensing di-
gital image texture analysis. Computers &
Geosciences, 1996, Vol. 22, N2 6,
p. 665-673.

GONZALEZ, R. & WOODS, R. Proces-
samento de imagens digitais. Sao Paulo: Ed-
gard Blucher, 2000.

HAYKIN, S. Neural Networks - A Com-
prehensive Foundation. New York: Macmi-
[lan, 1994.

IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica). Brasil em sintese. Dados geo-
graficos. Disponivel em Internet: http://
www.ibge.gov.br.

JENSEN, J. Introductory digital image
processing. New Jersey: Prentice-Hall,
1986.

MATTIKALLI, N. Soil color modeling for
the visible and near-infrared bands of
Landsat sensors using laboratory spectral
measurements. Remote Sensing of Environ-
ment, 1997, Vol. 59, N2 1, p. 14-28.

MOLLER-JENSEN, L. Knowledge-based
classification of an urban area using texture

SATELITE
PLANEJAMENTO URBANO

COMO 81

and context information in Landsat TM
imagery. Photogrammetric Enginering and
Remote Sensing, 1990, Vol. 56, N2 6, p.
899-904.

MOLLER-JENSEN, L. Classification of ur-
ban land cover based on expert systems,
object models and texture. Computers, En-
vironment and Urban Systems, 1997, Vol.
21, N° 3-4, p. 291-302.

MUNICIPIO DE SAO BERNARDO DO
CAMPO. Evolugao da populagdo. 2002.
Disponivel em Internet:
http://www.saobernardo.sp.gov.br/
sec_administracao/evolucaopopulacao.htm.

OLMO, M. & HERNANDEZ, F. Com-
puting geostatistical image texture for re-
motely sensed data classification. Compu-
ters & Geosciences, 2000, Vol. 26, N¢ 4, p.
373-383.

PREFEITURA DO MUNICIPIO DE SAO
BERNARDO DO CAMPO. Compéndio Esta-
tistico. Sao Bernardo do Campo: Prefeitura
do municipio de Sdo Bernardo do Campo,
1998.

QUINTANILHA, J.; IWAI, O. & HAM-
BURGUER, D. Technology transfer in digi-
tal image processing techniques. In: Inter-
national IT Conference in Geo Spatial
Education, Hong Kong, 2000. Hong Kong:
Hong Kong Polytechnic University, 2000.
Disponivel em Internet:
http://www.lsgi.polyu.edu.hk/publications/
proceedings/ITCGSE?Proceedings.pdf

RIDD, M. & LIU, J. A Comparison of
Four Algorithms for Change Detection in an
Urban Environment. Remote Sensing of En-
vironment, 1998, Vol. 63, N° 2, p. 95-100.

SECRETARIA DO MEIO AMBIENTE;
CETESB; SECRETARIA DE RECURSOS Hi-
DRICOS, SANEAMENTO E OBRAS e SA-
BESP, GOVERNO DO ESTADO DE SAO
PAULO. Termo de referéncia para o Pro-
grama de Recuperacdo Ambiental da Ba-
cia da Billings. Sao Paulo: Technical Re-
port, 1999.



82 REVISTA DE

SERPICO, S.; BRUZZONE, L. & ROLI, F.
An experimental comparison of neural and
statistical non-parametric algorithm for su-
pervised classification of remote sensing
images. Pattern Recognition Letters, 1996,
Vol. 17, N° 13, p.1331-1341.

SCHOWENGERDT, R. On the estimation
of spatial-spectral mixing with classifier
likelihood functions. Pattern Recognition
Letters, 1996, Vol. 17, N¢ 13, p. 1379-
1387.

STUCKENS, J.; COPPIN, P. & BAUER,
M. Integrating contextual information with
per-pixel classification for improved land

GeoGgRrRAFiIiA NoOoRTE GRANDE

cover classification. Remote Sensing of En-
vironment, 2000, Vol. 71, N° 3, p. 282-
296.

TEIXEIRA, A. & CHRISTOFOLETTI, A.
Sistemas de Informagdo Geografica. Dicio-
nario llustrado. Sao Paulo: Editora Hucitec,
1997.

ZHANG, Y. Optimisation of building de-
tection in satellite images by combining
multispectral classification and texture fil-
tering. ISPRS Journal of Photogrammetry &
Remote Sensing, 1994, Vol. 54, N° 1, p.
50-60.



