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RESUMO

O desenvolvimento de metodologias para a avaliacdo de indicadores de sustentabilidade em
universidades tem ganhado muito espago, de forma que a permeabilidade das superficies
desempenha papel fundamental nessa avaliagdo. Ferramentas de sensoriamento remoto,
somados as medidas de precisdo, tem sido utilizadas para auxiliar na aquisi¢do de informacdes
do uso e ocupacéo do solo. O objetivo do presente trabalho foi comparar os algoritmos Support
Vector Machine (SVM), Arvore de Decisdo e Bayes para a classificacio do uso e ocupacio do
solo da UFLA, por meio de imagens de altissima resolucéo espacial obtidas por veiculos aéreos
ndo tripulados (VANT), para ser usado como indicador do GreenMetric. A &rea de estudo foi
dividida em trés classes: impermeavel, permeavel e arvore. A maior acurécia global e indice
Kappa foram apresentados pelo classificador SVM, sendo mais indicado para a classificagéo
de superficies impermeaveis na area de estudo.

Palavras-chave: VANT. Superficies Impermeaveis. Algoritmos de classificacéo.
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1 INTRODUCAO

As mudancas globais tém se tornado uma preocupacao ao redor do mundo nos ultimos
anos, pelos impactos que vem causando e podem causar no futuro. Os conceitos de
sustentabilidade passaram da ideia de manter apenas a qualidade do ambiente para uma
abordagem em trés dimensdes: social, econémico e ambiental. Assim, indicadores ambientais
surgem na perspectiva de avaliar os esforcos em manter a sustentabilidade dos ambientes e do
planeta. O GreenMetric se destaca como uma alternativa de avaliar as agdes de sustentabilidade
praticadas por campus universitarios em escala global (LEMOS et al., 2018).

A mensuracdo de superficies impermeaveis compde uma das categorias de indicadores
de grande importancia a serem avaliados para a afericdo da sustentabilidade de uma
universidade. Pensando nisto, faz-se necessario gerar a estimativa mais adequada das
proporcoes de areas permeaveis e impermeaveis (SUWARTHA,; SARI, 2013). A fim de obter
indices mais confiaveis, diferentes técnicas podem ser utilizadas, como a mensuragdo em campo

ou técnicas de interpretacdo de imagens.

Neste sentido, 0 sensoriamento remoto atua como ferramenta facilitadora na
identificacdo dos elementos de uma paisagem. Com as técnicas de classificacdo de imagens
digitais é possivel obter informac6es acuradas do uso e ocupacdo do solo de uma regido
especifica com alta precisdo. O reconhecimento dos padrdes espaciais, localizacdo e geometria
de superficies que permitem ou ndo a infiltracdo de agua é possivel através de diferentes
técnicas de sensoriamento remoto, sendo a mais utilizada para este fim a baseada em regides
ou objetos (WENG, 2012).

Diversos classificadores podem ser utilizados para tentar descrever o uso da terra em
uma regido. A melhor maneira de comparar a eficiéncia desses classificadores é atraves dos

indices obtidos por matrizes de confusdo (QIAN et al., 2015).

O objetivo deste trabalho foi encontrar comparar diferentes metodologias de
classificacdo do uso do solo para a identificacdo de superficies permeaveis e impermeéaveis a
partir do emprego de trés algoritmos utilizados como base de classificadores, tendo como fonte

imagens digitais de altissima resolucdo obtidas com o sobrevoo de VANT.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Indicador GreenMetric

Ao longo das ultimas décadas, as listas de rankings das universidades ao redor de todo
o0 mundo contaram com uma grande popularizacdo, abrangendo desde os maiores centros de
ensino e pesquisa mundiais até pequenas universidades. O controle de criacdo destas listas
passou dos setores governamentais para setores privados e de midia (UNESCO-CEPES, 2004).
Estas classificagdes lidam com diversos problemas que competem o ambiente das
universidades, como pesquisa e prestigio académico, parametros educacionais e de interacéo
com a sociedade e, até mesmo, questdes ambientais e de sustentabilidade (LUKMAN et al.,
2010) Isto posto, os responsaveis pela criacdo desses rankings tendem a dar mais créditos ao
desempenho em pesquisa e reputacdo académica, empregando pouco poder aos indices
ambientais (BABOULET; LENZEN, 2010).

Conforme Suwartha e Sari (2013), devido a extensa discussao global sobre mudancas
climaticas, perspectivas de mitigacdo dos impactos e de sustentabilidade desempenham papel
cada vez mais ativo na construcdo dos ordenamentos classificatorios. De acordo com os autores,
muitas universidades comecaram a tomar atitudes buscando combater as mudancas climaticas,
manejando e aperfeicoando sua sustentabilidade interna. Apesar disso, apenas algumas

instituicbes medem e avaliam seus esforcos.

O GreenMetric € uma classificacdo baseada na premissa de que € possivel fazer uso de
ferramentas de mensuracdo para verificar as acdes praticadas tanto em paises desenvolvidos
quanto subdesenvolvidos. O ranking busca criar ordenamento do comportamento sustentavel
das instituicdes, usando um sistema online e de acesso livre onde as universidades podem
mostrar seus esforcos. Portando, é uma avaliacdo tanto interna, com coleta de dados,
metodologia e resultados; quanto externa (GRINDSTED, 2011).

Com o ultimo resultado do GreenMetric em 2019, a Universidade Federal de Lavras se
consagrou na 29° posicao no ranking global e segundo na América Latina, marcando presenca
na lista das universidades mais sustentaveis do mundo pelo oitavo ano consecutivo (UFLA,
2019).

A obtencdo da avaliagéo final passa por diversos indicadores, agrupados em algumas

categorias. Um desses indicadores, incluso na categoria denominada “Agua” concerne a
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retencdo de &gua, baseado no cdmputo em porcentagem de superficies impermeéveis em
relagdo a area total do campus (SUWARTHA E SARI, 2013).

2.2 Superficies Impermeaveis

Superficie impermeavel € toda aquela onde a dgua ndo pode se infiltrar no solo por
algum tipo de intervencgdo antrépica que altere suas caracteristicas. Territorios ocupados por
estradas, telhados, patios, estacionamentos (entre outros) possuem caracteristicas que impedem
a passagem de agua para o solo. Com os passar dos anos e com o grande crescimento
demogréfico, os indices de superficies impermeaveis surgiram como alternativa para ajudar a
mensurar o grau de modificacdo antropomorfica decorrente da crescente urbanizacédo, além de
se tornar uma importante ferramenta que auxilia na avaliacdo da qualidade ambiental, tais como
modelos hidrologicos e de capacidade de recarga do solo (ARNOLD; GIBBONS, 1996).

A observacao da superficie da Terra com o uso de satélite permite mapear areas de
ocupacdo urbana e monitorar suas caracteristicas estruturais de expansdo, de forma que prové
informacBes constantes do desenvolvimento antropico. A confeccdo de mapas de uso e
ocupacdo do solo derivados de imagens de satélite sdo capazes de apresentar os padrdes
singulares espaciais de cada ambiente, tanto aqueles com interferéncia humana ou néo,
tornando-se uma ferramenta fundamental para os estudos da composicdo e morfologia dos
componentes urbanos (TURNER, 1989).

Segundo Voorde et al. (2011), historicamente as analises de superficies impermeaveis
tem suas informacGes geradas, na maior parte, por imagens de baixa ou média resolu¢do, como
as imagens Landsat, proporcionando uma gama de informag6es para o planejamento urbano
estratégico. Entretanto, de acordo com Jensen e Cowen (1999), este tipo de imagem ¢é
considerada bem rudimentar para captar a heterogeneidade das cidades. Lu e Weng (2009)
reafirmam a proposicao levando em consideracdo a complexidade dos materiais das paisagens

urbanas.

O uso de imagens de alta resolucdo espacial vem ganhado espaco nas estimativas de
superficies impermedveis em virtude da crescente inovacdo tecnolégica de sensores e
ferramentas de processamento (LU; WENG, 2009). Veiculos aéreos ndo tripulados permitem a

captura de imagens de alta resolucdo para diversos usos.
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Tokarczyk et al. (2015) verificaram o potencial de imagens obtidas com drone para a
observacdo de alta qualidade das superficies impermeaveis para a geracdo de modelos de
escoamento de &gua, obtendo resultados comparaveis e superiores aos obtidos com imagens

aéreas tradicionais.

2.3 Sensoriamento Remoto

Para a construcdo do conceito do que é sensoriamento remoto é necessario estabelecer
alguns preceitos. O primeiro preceito consiste na exigéncia em ndo haver matéria no espago
entre 0 sensor e 0 objeto. O segundo preceito é baseado na consequéncia, no qual a informacao
do objeto pode ser transportada no espaco vazio. O Ultimo dos trés preceitos baseia-se na
existéncia de um elo de comunicagéo entre o objeto e 0 sensor, a energia eletromagnética, Unica
forma de energia conhecida pelo homem capaz de se transportar pelo espaco (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

Entender o que é radiacdo eletromagnética € compreender a dualidade de seu
comportamento. Isto quer dizer que a REM ¢, a0 mesmo tempo onda e energia. Para o
sensoriamento remoto, a ciéncia de tal dualidade é fator indispensavel para o entendimento de
tudo o que se é percebido na imagem com relagédo as caracteristicas dos objetos da superficie.
Com o proposito de estabelecer definicGes mais precisas para o dualismo na natureza da
radiacdo eletromagnética foram formulados dois modelos, ondulatério e corpuscular,
denominados para as suas caracteristicas de onda e energia, respectivamente (FONSECA,
2000).

Segundo Menezes e Almeida (2012), de acordo com o modelo ondulatério, uma
particula carregada gera, ao seu redor, um campo elétrico e 0 movimento de tal particula no
espaco gera um campo magnético. Estes campos gerados pela movimentacdo da particula
carregada eletricamente possuem mesma amplitude e se modelam de acordo com as oscilagdes
da particula que, quando acelerada, da origem a perturbacdes entre os campos elétrico e
magnético que, por sua vez, sao chamados de ondas eletromagnéticas. Para o sensoriamento
remoto o comprimento de uma onda é a sua caracteristica mais importante, uma vez que as
medidas da interagdo da radiacéo eletromagnética com os elementos da superficie terrestre s&o
explicadas levando em considerag¢ao o tamanho da onda e o tamanho dos objetos. Esta interacao

com os objetos é chamada de interagdo macroscopica.
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Ainda, segundo Menezes e Almeida (2012), de acordo com o modelo corpuscular a
radiacdo eletromagnética manifesta propriedades de transmissdo de energia de um corpo para
outro, em pequenos pulsos e em quantidade fixa, na forma de uma estrutura denominada féton.
Os fotons sdo corpusculos puramente energéticos sem matéria, mas que se manifesta somente
em contato com ela. A interacdo de troca de energia entre as ondas e a superficie dos materiais

é chamada de interagcdo microscopica, posto que a troca de energia acontece em nivel molecular.

Devido a dualidade das ondas eletromagnéticas e de sua indissociabilidade, o autor
ainda afirma que “as imagens dos objetos sempre sdo, em maior ou menor proporgao, as
respostas em funcdo do tamanho da onda e da intensidade de sua energia.”. Portanto, de acordo
com Menezes e Almeida (2012), o modelo ondulatorio da REM esta relacionado com as
propriedades texturais dos objetos, em contrapartida ao modelo corpuscular que esta

relacionado a composicéo dos objetos.

As regides da radiacdo eletromagnética conhecida pelo homem sdo denominadas
regides espectrais eletromagnéticas ou, de forma mais sucinta, espectro eletromagnético. Este
espectro pode ser dividido em intervalos agrupados de acordo com suas caracteristicas ou com
as caracteristicas dos métodos de definicdo, com nomenclaturas baseadas nas suas funcdes. O
grupo mais conhecido da radiacédo eletromagnética é o espectro da luz visivel da radiacéo solar,
que abrange a faixa de radiacdo que o olho humano é capaz de captar (MENESES; ALMEIDA,
2012).

Partindo do principio que que cada comprimento de onda interage de forma individual
e com diferentes intensidades com determinado objeto da superficie terrestre, 0 comprimento
de onda € o principal parametro do qual um sensor fara uso para captar informacfes. Uma
imagem ndo pode ser definida por apenas um Unico comprimento de onda, mas sim por
pequenos intervalos. Estes intervalos sdo chamados de bandas. As bandas mais utilizadas no
sensoriamento remoto sdo as bandas vermelha, verde e azul (espectro visivel) e as bandas
infravermelho proximo e médio, do espectro da luz infravermelha (GONZALEZ; WOODS,
2010).

O sensor mede os valores de radiancia, originarios da energia de irradiacdo incidente de
um objeto da superficie terrestre, para constituir as imagens. “Radiancia ¢ o fluxo de energia
sendo transmitido em um ponto especifico em uma diregdo particular” (MOGO, 2011). A

radidncia € caracterizada por ser uma grandeza radiométrica que descreve a distribuicdo da
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radiacdo no espaco. Ela representa o brilho de um objeto da superficie e independe da distancia

entre o alvo e o sensor, desde que o alvo seja continuo (MORAES, 2002).

J& Reflectancia de uma superficie particular é complexa, sendo afetada pelo nimero e
tipo de material presente no objeto, a propor¢do que esses materiais ocupam em sua
composi¢do, a granulometria de cada material e a sua conformacdo molecular. Isto €, a
reflectancia € uma propriedade tipica do objeto, ndo podendo ser medida com equipamentos,
mas por artificios matematicos que se baseiam em estabelecer uma relacdo entre radiancia do
objeto e a radiancia de uma estrutura padrao (que apresenta valores maximos de reflectancia)
conhecida como placa Lambertiana. A reflectancia de um mesmo objeto pode ser diferente para
cada tipo de radiacdo que o atinge (CLARK; ROUSH, 1984).

“Quando o sensor detecta e mede a radiagdo que deixa a superficie dos objetos, o sensor
esta fazendo uma medigéo radiométrica” (MENESES; ALMEIDA, 2012). A imagem gerada é
constituida das informacGes de radiancia dos objetos da superficie captadas pelo sensor e pelos

valores de reflectancia daqueles objetos para certo tipo de radiagéo.

A resolucdo da imagem oferecida pelo sensor é diretamente influenciada pela forma de
deteccdo da informacgdo dos objetos da superficie (GONZALEZ; WOODS, 2004). Existem

quatro tipos de resolucdes que uma imagem é capaz de apresentar, sendo elas:

1) resolucdo espacial: capacidade de cada sensor em detectar a superficie da terra,
resultando no tamanho do pixel. Esta resolucdo determina o tamanho do menor objeto
que pode ser identificado em uma imagem.

2) resolucdo espectral: relativa as bandas espectrais que o sensor € capaz de captar
simultaneamente. Um sensor com melhor resolucdo espectral possui maior nimero de
bandas distribuidas em diferentes regiGes do espectro.

3) resolucdo radiométrica: caracterizada pela medida de intensidade da radiancia em
cada pixel da imagem. Maior sera a resolucdo radiométrica quanto maior for a
capacidade do sensor em perceber as diferencas nos niveis de radiancia. Faz o
diagndstico da assinatura espectral dos objetos.

4) resolucdo temporal: trata-se da periodicidade de revisitar de um sensor a determinada

area, sendo capaz de capturar imagens periddicas.

Estas quatro formas de resolugdo da imagem atuam em conjunto, de forma interativa,
para explicar os objetos da superficie terrestre (MENESES; ALMEIDA, 2012).
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2.4 Classificacdo de imagens digitais

Técnicas de classificacdo de imagens digitais em parceria com a interpretacdo dessas
imagens podem ser utilizadas para uma série de objetivos nas mais diversas areas do
conhecimento, como: planejamento de infraestrutura de estradas, identificacdo de alteracfes
nos niveis de agua em reservatorios naturais e artificiais, monitoramento em mudangas do uso
do solo, analise de ataque de doencas em plantas, estimativas de ocupacdo urbana, além de
muitos outros. O processo usado para identificar os objetos em imagens digitais € chamado de
interpretacdo de imagens. Para tal, faz-se uso de suas carateristicas espectrais, geométricas,
como tamanho e forma, de textura, sombras, entre outros fatores (AVERY; BERLIN, 1992
apud ANDRADE, 2003).

N&o existe metodologia definitiva para a classificacdo de imagens digitais, de acordo
com Barbosa et al. (2019), posto que cada imagem possui suas caracteristicas singulares. Suas
propriedades variam pela escala, iluminagéo, angulo de visdo do sensor, entre outros. Os autores
abordam duas grandes linhas para a abordagem na classificacdo de imagens digitais: a pixel-a-
pixel e a orientada a objetos. A segunda sendo dividida em trés processos fundamentais, sendo

0 primeiro deles a segmentacéo, o segundo a classificacao e, por fim, as medidas de acuracia.

A abordagem baseada em pixel vem se tornando cada vez menos eficiente na
classificacdo de imagens em fungdo do avanco tecnoldgico em sensores que capturam imagens
em alta resolucdo e registram cenas com heterogeneidade elevada. Nos ultimos anos, a
abordagem baseada em objetos vem ganhando cada vez mais espaco para a obtencdo
classificagdes do uso do solo (KAVZOGLU et al., 2016). Este tipo de classificacdo tem como
vantagem a criacdo de objetos via segmentacdo na imagem, a partir de caracteristicas dos pixels
vizinhos e de suas similaridades espectrais, alcancando melhores resultados em imagens de alta
resolucdo espacial (TZOTSOS et al., 2011; KIM et al., 2010).

Em estudo realizado por SCHNEIDER e STEINWENDNER (1999), foi realizada a
segmentacdo e classificacdo de imagens de satélite. O objetivo do trabalho foi gerar mapas com
classes de uso da terra, onde obtiveram bons resultados. Para os autores, classificacdes mais
acuradas tem relacdo direta com os parametros usados na segmentacéo, como fatores de forma

e textura.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Descricdo da area de estudo

Localizado no municipio de Lavras, em Minas Gerais, 0 campus da Universidade
Federal de Lavras — UFLA fica a 230 Km de Belo Horizonte e 420 Km de S&o Paulo, nas
coordenadas 21°13'37"S e 44°58'38"0, a 920 metros de altitude, com acesso por rodovias
asfaltadas e de boa qualidade. A universidade encontra-se na bacia hidrogréfica do Rio Grande.

“O campus universitario possui 600 hectares, sendo mais de 25 hectares de area
construida. A estrutura fisica encontra-se em plena expansdo com a construcdo de novos prédios
para abrigar salas de aula, laboratérios, gabinetes de professores, além de Parque Tecnoldgico,
Centro de Eventos e Casa de Cultura, Centro Esportivo de Alto Rendimento” (UFLA, 2019).

A érea a ser trabalhada esta destacada na Figura 01. Sua extensdo compreende a regido
entre o canteiro da avenida central e a avenida norte do campus, tendo inicio no estacionamento
adjacente ao centro de convivéncia, passando por departamentos e pavilhdes de aulas e tendo
fim préximo aos departamentos de Ciéncias Florestais e Agricultura e as obras do novo centro

de convencgdes.

Figura 01 — Visao aérea da area de estudo.

Fonte: Google Earth (2019).
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3.2 Planejamento do voo

O equipamento utilizado para a captura das imagens foi o drone DJI Matrice 100. O
VANT (veiculo aéreo ndo tripulado) possui plataforma de voo estavel e flexivel, com design
customizéavel que o torna capaz de executar uma gama de aplicagdes em diversas areas, desde
uso recreativo como empresarial ou até de pesquisa. A sua estrutura expansiva torna possivel a
adicdo de componentes e dispositivos com o objetivo de obter melhora funcional e resultados.
Possui compartimento para a instalacdo das baterias, permitindo maior autonomia de voo. O
sensor utilizado para a captura das imagens foi 0 RedEdge MX, da MicaSense, que é capaz de
registrar as bandas azul, verde e vermelho do espectro do visivel e as bandas infravermelho e

borda do vermelho, em altissima resolugéo espacial.

O planejamento de voo foi feito através da plataforma Pix4D Capture, que € um
aplicativo para dispositivos mdveis que possui sincronia com os sistemas do VANT e da camera

utilizada. O cadastro de ambos no software € o passo inicial para a programacao do voo.

Ap0s cadastradas as informacdes necessarias, foi preciso configurar o tipo de missao de
voo do dispositivo. A missdo se refere ao tipo de deslocamento que o equipamento fara para a
captura das imagens. Neste caso, a escolhida para ser executada pelo drone foi Grid Mission,
ou seja, missdo em grade. Neste tipo de trajetoria, o veiculo encontra o ponto inicial de coleta
e se desloca em linha reta capturando as imagens até alcancar o limite da &rea de estudo. Quando
atinge a borda do poligono que define a area, o veiculo se desloca em uma distancia fixa até a
proxima linha, paralela a primeira. Posicionado, o drone segue seu deslocamento nesta linha
realizando a captura das imagens até alcancar a borda da area, deslocando-se verticalmente para
a proxima linha. O deslocamento do VANT neste tipo de missdo segue o padrdo geométrico de

zigue-zague, como mostra a Figura 02.

Figura 02 — Padrdo geométrico de zigue-zague
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Fonte: Do autor (2019)
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Escolhida a missdo, o proximo passo foi a escolha da intensidade de sobreposi¢cdo das
imagens, ou Overlap, no momento da captura. Existem dois tipos de sobreposicéo, a frontal e
a lateral, como mostra a Figura 03. A sobreposi¢éo frontal (frontal overlap) acontece entre uma
imagem e a proxima ou as proximas em sua linha de captura, dependendo da intensidade. A
sobreposicao lateral (side overlap) acontece entre as linhas de deslocamento. A intensidade
determina da sobreposicdo define a por¢do de uma imagem que ficara sobreposta a outra
adjacente, conforme a Figura 04. Maiores valores de sobreposi¢cdo implicam em mosaico de
imagens com menos falhas, mas aumentam o tempo de voo necessario para a captura da area

total.
Figura 03 — Sobreposic¢des de deslocamento.
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Figura 04 — Intensidade de sobreposicéo.
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Para este estudo, foi escolhida uma intensidade de sobreposicdo de 90%. Esta escolha
se refere ao overlap frontal. O overlap lateral € modificado alterando a distancia entre as linhas
de deslocamento do drone, para que alcance 90%.

A altura de voo escolhida foi de 120 metros para que néo houvesse problemas de colisdo
com objetos da paisagem. Além disso, maior altura de voo permite captura de imagem com
maiores dimensdes e maior tamanho de pixel. Também foi necesséario estabelecer a velocidade
de avanco do drone enquanto se desloca pela area. Foi decidido pela velocidade rapida de
deslocamento. A méaxima velocidade que o drone pode atingir para cada planejamento varia em

funcéo da altitude de voo e da sobreposigéo selecionada.

3.3 Sobrevoo

O sobrevoo sobre a area foi realizado no dia 23 de outubro de 2019. O horério escolhido
para a realizacdo do voo foi as 11 horas da manha, buscando a menor quantidade de sombra

possivel causada pelo sol nos objetos da superficie.

O ponto de lancamento do drone, ou homepoint, foi decidido com base em diversos
fatores. A area escolhida para o langamento possui superficie plana, reduzindo os problemas
causados no lancamento e pouso do veiculo aéreo. Encontra-se distante de redes elétricas e de
comunicagdo, para que ndo houvesse qualquer tipo de interferéncia eletromagnética que
atrapalhasse a comunicacdo com o drone enquanto faz o sobrevoo. Alem disso, foi selecionada
uma area com cobertura de terra, para que o impacto do equipamento com o solo no momento

do pouso fosse reduzido.

Ja em campo, o equipamento foi devidamente montado e antes de iniciar o voo, sendo
realizado o calibramento do drone para que a sua posicdo geogréafica fosse identificada.
Similarmente, a cdmera também teve que ser calibrada para sua identificacdo. Ndo somente
isso, foram tiradas fotos do painel de reflectancia compativel com a camera antes do voo para

posterior correcdo no processamento das imagens.

No momento do langamento do drone, as condic@es de luz e vento foram favoraveis. O
céu estava nublado com uma intensidade luminosa moderada que ndo gerava sombra
pronunciada nos objetos da paisagem. Alguns minutos apds o langamento, com o drone ja em

operagédo, a intensidade luminosa aumentou causando o aparecimento de sombras mais
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acentuadas, por isso, ao final do processo, foi necessario realizar mais fotos do painel de

calibragéo, para que a corregdo pudesse ser feita.

O tempo previsto de voo era de, aproximadamente, vinte e trés minutos com o uso de
duas baterias. Contudo, ao final do processo o tempo total gasto com o sobrevoo foi de trinta e
um minutos para cobrir toda a area com a utilizacdo de trés baterias. Desta maneira, foi preciso
pausar a missao, trazer o drone de volta ao ponto de langamento para a troca das baterias com

carga abaixo do limite se seguranga por uma completamente carregada e continuar a missao.

Com o sobrevoo, foi possivel capturar 702 imagens, cada uma contendo as 5 bandas que
a camera é capaz de registrar. Este conjunto de imagens deram origem ao ortomosaico que
representa a area. A Figura 05 mostra a o resultado da captura da imagem em cada uma das

bandas em comparacdo a cena original.

Figura 05 — Cena mostrando a (a) area de estudo e as bandas (b) azul, (c) verde, (d) vermelho,
(e) infravermelho e (f) borda do vermelho.
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Fonte: Do Autor (2019)

3.4 Processamento das imagens

Cada uma das imagens capturadas pela cAmera passou por um processo de transicao
para uma ortofoto, que ja é a representacao ortografica daquele clique fotografico. Além disso,
todas as ortofotos foram alocadas e sobrepostas de forma a representar cartograficamente a
superficie da &rea, gerando o ortomosaico, que permite a visualizacdo e diferenciagdo dos

objetos com riqueza de detalhes e grande precisao.
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A ferramenta utilizada para o processamento das imagens foi o Pix4D Mapper. As 702
imagens obtidas no voo foram adicionadas ao projeto para a geragdo de um ortomosaico com a
reflectancia de cada banda capturada pela cAmera. Ao adicionar as imagens, o software é capaz
de realizar uma auto calibracéo da camera com o uso de um algoritmo que leva em consideracao
0s pixels da imagem registrada para estimar a melhor calibragdo (VISOCKIENE et al., 2014).
Apesar disso, foi necessario a inser¢do manual de parametros de cada banda descritos no painel
de reflectancia para a correcdo da intensidade luminosa (P1X4D, 2019).

Durante o processamento foi observado que 103 do total de imagens coletadas nao
estavam aptas para integrar a composicao do ortomosaico. O motivo de tal impedimento se deu
pelo fato de essas imagens ndo conterem informacbes da banda do limite do vermelho,
impedindo assim a geragdo do ortomosaico. A vista disso, fez-se necessario a remogéo manual
dessas imagens embutidas de erro da base de dados para dar inicio ao procedimento. Ao final
da operacdo, foi gerado um relatério da qualidade do processamento. A Figura 06 mostra a

relacdo de sobreposicdo das imagens.

Figura 06 — Mosaico da sobreposi¢do de imagens.

Number of overlappingimages: 1 2 3
Fonte: Do Autor (2019)
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A Figura 06 demonstra 0 nimero de imagens sobrepostas computadas para cada pixel
da imagem. A regido em verde indica que pelo menos 4 imagens foram sobrepostas para 0s
valores de pixel de determinada regido, enquanto as areas em vermelho, laranja e amarela que

se encontram na periferia apontam baixa sobreposicéo.

O ortomosaico gerado esta representado na Figura 07, apresentando resolucéo espacial
de 7,8 centimetros (altissima resolucéo espacial). A regido destacada em amarelo é a area obtida
com sobrevoo do drone. Nota-se que que de acordo com o mosaico da qualidade de
processamento, a area de interesse esta totalmente contida em na se¢cdo com boa sobreposi¢cdo
de imagens. Ndo obstante, a regido destacada em vermelho e ampliada demostra a existéncia
de problemas nas bordas do ortomosaico, onde houve pouca sobreposicéo das imagens. Sendo
assim, toda a regido da borda da imagem final foi descartada.

Figura 07 — Ortomosaico da area de estudo.
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Fonte: Do Autor (2019)
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3.5 Coleta de dados de referéncia

Na anélise dos dados, Congalton (1991) descreve o uso de critérios utilizados para
avaliar a qualidade da classificagdo do uso da terra e comparar os resultados entre diferentes
métodos. De acordo com o autor, 0 uso de matrizes de erro para calcular os erros de incluséo e
omissdo apresentados pela classificacdo é o passo inicial para diversas analises estatisticas,
como o calculo da acuracia global. Portanto, para a validacdo da classificacdo é necessario a

coleta de dados de referéncia.

Neste projeto, foram registrados 85 pontos de uso e ocupacdo do solo. O método
empregado para a coleta dos dados de referéncias baseou-se na visita de regides distribuidas de
forma aleatoria em toda a extenséo da area de estudo, identificando o uso do solo existente para
aquele local. Foram registradas amostras dos usos: asfalto, concreto e telhado como
impermeaveis; grama, solo exposto e blocos como permeaveis e arvore. As coordenadas
geogréficas dos pontos de coleta foram catalogadas com o uso de GPS e, posteriormente,

tabulados identificando 0s usos permeaveis e impermeaveis.

3.6 Segmentacdo e classificacdo da imagem

3.6.1 Segmentacéo

A segmentacdo e a classificacdo das imagens foram realizadas utilizando-se do software
eCognition® que realiza analises de imagens baseadas em objetos. O ortomosaico das cinco
bandas foi adicionado ao novo projeto. Para a melhor visualizacdo da area e diferenciacdo dos
objetos foi utilizada a cor verdadeira da imagem, contudo falsas cores foram utilizadas em

alguns momentos para ajudar na identificacdo de objetos segmentados.

O primeiro passo na construcdo da arvore de processos foi decidir a forma como a
segmentacdo seria feita. No processamento da imagem da area, foi decidido por uma
segmentacdo em dois niveis, sendo o primeiro deles uma multiresolution segmentation, ou
segmentacdo multiresolugdo. Nesta etapa do processamento, existem alguns fatores que afetam
a forma como os pixels serdo agrupados nos segmentos: o parametro de escala e 0s critérios de

homogeneidade shape/colour e compactness/smoothness.
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O parédmetro de escala ¢ a medida da maxima heterogeneidade que dos objetos da
imagem podem possuir quando sdo unidos, sendo que quanto maior o seu valor maior serdo os
objetos criados na segmentacdo. O critério colour define uma porcentagem em que 0s valores
espectrais das camadas da imagem contribuem para a homogeneidade, sendo inversamente
proporcional ao shape, que prioriza a homogeneidade da forma dos objetos. Da mesma forma
dos critérios anteriores, smoothness e compactness sao relacbes percentuais e inversamente
proporcionais, sendo que o primeiro prioriza a suavidade das bordas dos objetos que serédo
criados, enquanto o segundo da mais peso a compacidade desses objetos (TRIMBLE, 2011;
TROYA-GALVIS et al, 2016).

O segundo nivel da segmentacdo consistiu na segmentacdo por diferenga espectral, que
funde objetos vizinhos que possuam valores de média espectral (spectral difference) abaixo do
limite estabelecido, ou seja com uma dada méxima diferenga espectral. Este tipo de
segmentacdo necessita de ser executado em segundo nivel, ou seja, precisa que alguma

segmentacdo utilizando outro algoritmo ja tenha sido utilizada (TRIMBLE, 2011).

O método utilizado para a escolha dos parametros e critérios de ambos os niveis de
segmentacdo foi de tentativa e erro. O objetivo destes testes foi alcangcar uma segmentacéo de
maior qualidade, a partir de uma secdo da imagem, com objetos possuindo bordas definidas e

de tamanho que permitisse a diferenciacdo dos componentes da cena.

No total, oitenta e cinco testes foram realizados. Destes, seis apresentaram resultados
mais semelhantes ao esperado. Todos 0s seis processamentos foram refeitos e comparados para
a escolha da melhor combinacao de critérios a ser utilizada na segmentacdo da imagem total.
Por fim, os parametros decididos foram: scale — 200, shape — 0,1, compactnness — 0,1 spectral
difference — 1000.

A segmentacdo pode, entdo, ser executada abrangendo toda a extensdo da imagem. Apos
o primeiro nivel de analise foram gerados 27.540 poligonos, todavia o total de objetos reduziu

para 22.598 ap0s juncgdes realizadas pela segmentacdo em segundo nivel.

3.6.2 Classificacéo

3.6.2.1 Determinacéo das classes e selecdo de amostras
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Foi decidido pelo uso de trés classes para a identificacdo de superficies impermeaveis
neste projeto. A primeira delas determinada “Impermeavel” abrange vérios tipos de usos de
solo antrépicos, como asfalto, telhado, concreto, outras estruturas de composi¢do urbana, como
caixas d’agua e carros. A segunda classe, “Permeavel”, contempla os usos de grama, solo
exposto e agricultura, além das superficies semipermeaveis (blocos). Por fim, a terceira classe
decidida foi “Arvore”. A decisdo para a separagio deste tipo de objetos em uma classe separada
vem da incerteza do uso do solo presente abaixo da copa desses individuos, podendo ter usos

permeaveis ou impermeaveis.

O namero de amostras que devem ser coletadas em uma anélise baseada em objetos é,
de modo geral, baseado na experiéncia do pesquisador, embora existam estimadores capazes de
oferecer esta resposta (FOODY, 2006). Neste estudo, foram coletadas 300 amostras aleatorias,
sendo 100 para cada uma das classes. As amostras foram escolhidas no primeiro nivel de
segmentacdo para garantir que os objetos amostrados tivessem apenas um dos usos do solo,
evitando posteriores erros de classificacdo (QIAN et al., 2015). As amostras foram coletadas
aleatoriamente por toda a area, obtendo quantidades similares de pixels em cada uma das

classes.

As caracteristicas dos objetos escolhidas para treinar os classificadores foram as

descritas na Tabela 01.

Tabela 01 — Descricéo das caracteristicas escolhidas para a classificacdo das imagens.

Fator Descricéo
Média Valor da média de determinada banda para o objeto da imagem
Desvio padréo Valor do desvio padrdo de determinada banda para o objeto da imagem
Brilho Valor médio de todas as bandas
Textura (Haralick) Valores espectrais, de forma e contraste de sub objetos de cada objeto

Fonte: Do Autor

3.6.2.2 Classificadores

Os classificadores escolhidos para a analise foram: Support Vector Machine (SVM),
Arvore de Decisdo e Bayes. Uma das etapas mais importantes para a utilizagio desses métodos

estd na definicdo de seus parametros, que séo diferentes para diferentes classificadores. Para
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cada um deles foi testado uma série de combinacdes desses parametros, buscando alcangar a
melhor classificacdo possivel. Para a comparacdo entre os classificadores foi usada a
classificagdo baseada na escolha de parametro otimizada para os classificadores.

SVM é um algoritmo proposto pela primeira vez por Vapnik e Chervonenkis (1971).
Com 0 uso desse algoritmo “um hiperplano é construido primeiro com base na lacuna méxima
dos conjuntos de amostras de treinamento fornecidos e, em seguida, classifica 0s objetos
segmentados em uma das classes de cobertura do solo identificadas” (QIAN et al., 2015). Foi
usada a funcdo RBF (radial basis function) que se provou superior de acordo com varios
estudos (DURO et al, 2012).

O algoritmo da Arvore de Decisdo cria uma arvore a partir do particionamento recursivo
binario que divide os conjunto de dados das amostras em subconjuntos a partir dos seus valores
das caracteristicas dos objetos. Entdo, o processo é repetido para cada conjunto criado até gerar
a classificacao final (QIAN et al., 2015). O principal parametro deste classificador é a maxima
profundidade da arvore, que determina a complexidade do modelo. O valor padrdo para este

campo € 3, contudo neste trabalho o valor escolhido foi 10.

O metodo que se originou do algoritmo de Bayes, chamado de normal Bayes (NB), é
um classificador probabilistico vindo da estatistica Bayesiana. Este classificador assume que as
caracteriscas vetoriais de cada classe sao distribuidas de forma normal, poréem ndo de forma
independente. O algoritmo usa as amostras de treinamento para estimar matrizes de covariancia
para cada classe com base das caracteristicas dos objetos (QIAN et al., 2015). Em comparacéo

aos demais, o classificador ndo permite ajuste dos parametros.

3.6.2.3 Medidas de Acuracia

Com o objetivo de avaliar os esforcos dos classificadores dos dados, as medidas de
acuracia sdo comumente usadas em analises de classificacdo do uso do solo (ERENER, 2013).
Neste trabalho foi conduzida a comparacdo das acuracias resultantes dos trés classificadores
utilizados. Os resultados foram obtidos através da confec¢do das matrizes confusdo de cada
mapa gerado pela classificacdo, usando como dados de referéncia os pontos coletados em

campo com GPS.
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A conferéncia entre os dados de referéncia e as informagdes de cada uma das
classificages foi realizada com sistema de informacdes geogréficas ArcGis. As matrizes foram
calculadas em forma de tabela e, a partir delas, os valores de acuracia global e indice Kappa
para cada um dos classificadores puderam ser gerados e usados para a comparagdo entre 0s

métodos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Mapas teméticos das classificagdes

Os resultados obtidos pelo processamento no programa eCognition® puderam ser
convertidos em vetores preservando a diferenciagéo entre as classes criadas. Para cada uma dos
algoritmos testados, foi gerada um perfil de uso e ocupacdo do solo para a area de estudo, que
foram levadas para o sistema de informac6es geogréficas ArcGis. Com isso, mapas tematicos
puderam ser criados para cada uma das metodologias aplicadas.

Foram gerados trés mapas tematicos baseados nos resultados dos trés diferentes
algoritmos testados neste trabalho. A Figura 08 representam, os resultados da classificacéo

realizada pelos classificadores Arvore de Decisdo, Support Vector Machine e Bayes.

Figura 08 — Recorte da (a) area de estudo e das classificacdes usando os algoritmos de
(b) arvore de decisdo, (c) Bayes e (d) SVM.
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Fonte: Do Autor (2019).
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4.2 Matrizes de confusao

Os dados de referéncia foram usados para criar as matrizes de confusdo. A Tabela 02
expressa os erros de inclusdo e omissédo de cada uma das classes para os classificadores
aplicados neste trabalho.

Tabela 02 — Matrizes confusdo dos classificadores.

Classes
Classificador , Erro
Permeavel Impermeavel Arvore Total ~
Inclusdo (%)
Permeéavel 17 4 0 21 19,05
) Impermeavel 10 29 0 39 25,64
Arvore de Arvore 1 2 22 25 12,00
Decisdo
Total 28 35 22 85
Erro Omisséo (%) 39,29 17,14 0,00
Permeéavel 23 2 0 25 8,00
Impermeavel 5 33 1 39 15,38
SVM Arvore 0 0 21 21 0,00
Total 28 35 22 85
Erro Omissao (%) 17,86 571 4,55
Permeavel 23 4 1 28 17,86
Impermeével 3 30 0 33 9,09
Bayes Arvore 2 1 21 24 12,50
Total 28 35 22 85
Erro Omissao (%) 17,86 14,29 4,55

Fonte: Do Autor (2019).

Os resultados apresentados pela matriz confusdo mostram que o algoritmo SVM
demonstrou os menores valores de erro de inclusdo e erro de omissdo entre 0s trés
classificadores. Para a classe Permeavel, o classificador obteve erro de inclusdo de 8%, ou seja,
menos de um décimo dos objetos foram classificados erroneamente como parte desta classe.
Ainda, a mesma classe apresentou erro de omissdo elevado, concluindo que muitos objetos que
deveriam pertencer a esta classe ndo foram atribuidos a ela. Apesar do alto valor de erro de
omissdo para a classe Permeavel, comparando-o os demais classificadores, é possivel perceber

que o valor elevado esteve presente em todos 0s casos.

A classe Impermeavel mostrou o maior erro de inclusdo no SVM e o segundo maior da

classe entre os classificadores, totalizando 15,38%. Contudo, apresentou erro de omissao baixo
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entre as classes no SVM e o menor erro de omissdo da classe Impermeavel entre os
classificadores. Todos os objetos avaliados pelos dados de referéncia da classe Arvore foram
classificados corretamente pelo algoritmo, conferindo nenhum erro de incluséo, ndo obstante o

erro de omisséo da classe foi 0 menor para este algoritmo.

Apesar de néo ter os melhores erros, o classificador normal Bayes demonstrou melhores
resultados quando comparado & Arvore de Decisdo. Os erros de inclusdo apresentados por
Bayes foram menores em todas as classes, com excecao da classe Arvore, entretanto a diferenca
entre os valores desta Gltima é pequeno e considerado pouso significativo. A mesma relacdo
acontece ao se analisar os erros de omissdo, uma vez que apenas a classe Arvore exibe valores
de erro maiores que os encontrados pelo método da Arvore de Decisdo. Além de tudo, verifica-
se que os erros de omissdo sdo semelhantes ao classificador SVM, a Unica ressalva a isto esta

na classe Impermeéavel.

A Arvore de Decisdo teve os maiores valores de erro entre os trés classificadores
estudados. Em questédo de incluséo, os erros encontrados foram elevados para todas as classes,
sendo maiores que os valores para as mesmas classes nos demais classificadores em quase todos
0s casos. Os erros de omissao do classificador também foram os mais elevados para as classes
Permedavel e Impermeavel, todavia a classe Arvore mostrou n3o apresentar erro nesta categoria,
indicando que o classificador conseguiu, apesar dos altos erros, incluir os objetos reais de arvore

dentro desta classe.

4.3 Comparacao dos trés classificadores

A avaliacdo dos erros de inclusdo e omissao ajuda a entender o comportamento dos
classificadores, mas ndo traz confiabilidade suficiente para sozinha permitir a escolha de qual
das metodologias utilizar na elaboracdo dos mapa tematico mais confidvel. A acuracia global e
o indice Kappa sdo medidas mais confiaveis para este objetivo, porque levam em consideracao

um balanco entre estes erros para chegar em valores que podem ser avaliados e comparados.

A Tabela 03 aponta a acuracia global e indice Kappa calculados para cada um dos trés
classificadores. A partir desta analise € possivel perceber que o classificador SVM realmente
apresenta resultados superiores para a classificacdo da area de estudo em relagdo aos outros

algoritmos utilizados. O SVM é o Uunico a apresentar acuracia global maior que 90%,
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considerada bem alta para este tipo de classificacdo. O método de Bayes também apresentou
valor de acuracia global bastante elevado. O valor alcancado pela Arvore de Decisdo é

substancial para a classificacdo de imagens de altissima resolucdo espacial.

Tabela 03 — Acuracias globais e indices Kappa dos classificadores.

Algoritmo Acurécia Global (%) Indice Kappa
Arvore de Decisdo 80,00 0,69
SVM 90,59 0,86
Bayes 87,06 0,80

Fonte: Do Autor (2019)

O coeficiente Kappa pode ser analisado tomando como base a relacdo de desempenho
do classificador descrita por Fonseca (2000), de acordo com a Tabela 04. Nela, o indice é
avaliado em uma escala de seis niveis. O classificador de Arvore de Decisdo apresentou
desempenho muito bom de acordo com esta denominacdo. Por outro lado, os classificadores
SVM e Bayes obtiveram desempenho excelente para a classificacdo dos objetos nas trés classes

propostas.

Tabela 04 — Desempenho do classificador em rela¢do ao indice Kappa

Indice Kappa Desempenho
<0 Péssimo
0<k<0,2 Ruim
0,2<k<04 Razoavel
0,4<k<0,6 Bom
0,6 <k<0,8 Muito Bom
0,8<k<1,0 Excelente

Fonte: Fonseca (2000)

Os resultados obtidos neste trabalho sdo semelhantes aos encontrados por Qian et al.
(2015), que utilizou quatro algoritmos, estando os trés classificadores estudados neste trabalho
incluidos em seu estudo. Os autores buscaram comparar o desempenho dos algoritmos de
aprendizagem de maquina para a classificacdo do uso da terra usando imagens de altissima
resolucdo, sendo o SVM o superior. O resultado encontrado por eles evidencia o uso dos
classificadores normal Bayes e SVM para este tipo de analise. Sulma et al. (2016) utilizaram
SVM em uma abordagem orientada a objetos com o objetivo de classificar 0s espac¢os urbanos

em areas verdes e areas ndao verdes na Indonésia. Os autores alcancaram bons resultados,
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atingindo acurécia global de 86%. Tanto Qian et al. (2015) quanto Sulma et al. (2016) ressaltam
a importancia da selecdo apropriadas dos parametros do classificadores para a obtencéo de

resultados de qualidade.

E importante ressaltar que apesar do melhor resultado encontrado pelo classificador
SVM, ele permite maior customizacdo de seus parametros quando comparado ao método
utilizado em Bayes. Isso faz com que testes sejam necessarios para decidir os fatores que
otimizardo a classificacdo dos dados pelo SVM, buscando os melhores resultados de acuracia
e coeficiente Kappa e, consequentemente, a melhor classificacéo.
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5 CONCLUSOES

Conclui-se com este trabalho que é possivel obter uma classificacdo detalhada de
ocupacdo do solo nas classes de uso permeavel, impermeavel e arvore com alta acuracia para a
area da Universidade Federal de Lavras usando imagens de altissima resolugdo obtidas através

de VANT para serem usados na melhor estimativa de um dos indicadores do GreenMetric.

Os trés algoritmos de classificacdo utilizados apresentaram bons resultados, sendo a
metodologia baseada em Support Vector Machine a superior com acuracia global de 90,59%.
Né&o distante disso, o algoritmo de Bayes obteve acuricia elevada e indice Kappa excelente.
Ambos os classificadores podem ser usados para a obtencdo da classificacdo, contudo para a
utilizagdo de SVM o é necessario conhecimento na decisdo dos parametros do algoritmo para
a estimativa adequada da permeabilidade ou ndo das superficies.



34

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ANDRADE, A. F. Integracdo de variaveis espectrais e forma na classificacdo de imagens
de alta resolucéo utilizando redes neurais artificiais. Dissertacdo de Mestrado, Universidade
Federal do Parana, 2003.

ARNOLD, C. L., JR., GIBBONS, C. J. Impervious surface coverage: The emergence of a key
environmental indicator. Journal of the American Planning Association, 1996.

AVERY, T. E.; BERLIN, G. L. Fundamentals of Remote Sensing and Airphoto
Interpretation. Prentice-Hall. New Jersey, U.S.A., 1992.

BABOULET, O., LENZEN, M. Evaluating the environmental performance of a university.
Journal of Cleaner Production, ed. 18, 2010.

BARBOSA, C.C.F.; NOVO, E.M.L.M.; MARTINS, V.S. Introducdo ao Sensoriamento
Remoto de Sistemas Aquaticos: principios e aplicacfes. 12 edicdo. Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais. S&o José dos Campos. 161p. 2019.

CLARK, R. N.; ROUSH, T. L. Reflectance spectroscopy - Quantitative analysis techniques for
remote sensing applications. Journal of Geophysical Research, v. 89, p. 6329-6340, 1984.

CONGALTON, R. A review of assessing the accuracy of classifications of remotely sensed
data. Remote Sensing of Environment, v. 49, n. 12, p. 1671-1678, 1991.

DRONEDEPLOY. Documentacdo  DroneDeploy. Disponivel —em:  <https://
https://support.dronedeploy.com/> Acesso em: 20 outubro de 2019.

DURO, D.C.; FRANKLIN, S.E.; DUBE, M.G. A comparison of pixel-based and object-based
image analysis with selected machine learning algorithms for the classification of agricultural
landscapes using SPOT-5 HRG imagery. Remote Sensing of Environment, 118, p. 259-272,
2012

ERENER, A. Classification method, spectral diversity, band combination and accuracy
assessment evaluation for urban feature detection. International Journal of Applied Earth
Observation and Geoinformation, v. 21, p. 397-408, 2013.



35

FONSECA, L. M. G. Processamento digital de imagens. Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE), 2000. 105p.

FOODY, G.M.; MATHUR, A.; SANCHEZ-HERNANDEZ, C.; BOYD, D.S. Training set size
requirements for the classification of a specific class. Remote Sensing of. Environment, v.
104, p. 1-14, 2006.

GONZALEZ, R. C.; WOODS, R. E. Processamento de imagens digitais. Sdo Paulo. Editora
Pearson Education do Brasil, 2010.

GRINDSTED, T. S. Sustainable universities - from declarations on sustainability in higher
education to national law. Journal of Environmental Economics, v. 2, 2011.

JENSEN, J. R.,, COWEN, D. C. Remote Sensing of Urban/Suburban Infrastructure and
Socioeconomic Attributes. Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, v. 65, p.
611-622, 1999.

KAVZOGLU, T., ERDEMIR, M. Y., TONBUL, H. A region-based multi-scale approach for
object-based image analysis. ISPRS - International Archives of the Photogrammetry,
Remote Sensing and Spatial Information Sciences, v. XLI-B7, p. 241-247, 2016.

KIM, M., WARNER, T. A., MADDEN, M., ATKINSON, D. S. Multi-scale GEOBIA with
very high spatial resolution digital aerial imagery: scale, texture and image objects.
International Journal of Remote Sensing, v. 32, p. 2825-2850, 2011.

LEMOS, P. F. I., BRANDO, F. D., GOMES, T. M. University of Sdo Paulo Environmental
Policy: Master Plan and Pilot Projects for Pirassununga and Ribeirdo Preto Campuses.
Sustainability on University Campuses: Learning, Skills Building and Best Practices. p. 73-90,
2018.

LU, D., WENG, Q. Extraction of urban impervious surfaces from an IKONOS image.
International Journal of Remote Sensing, v. 30, 2009.

LUKMAN, R., KRANJC, D., GLAVIC, P. University ranking using research, educational and
environmental indicators. Journal of Cleaner Production, ed. 18, 2010.

MENESES, P. R.; ALMEIDA, T. D. Introdugdo ao processamento de imagem de
sensoriamento remoto. CNPg/UnB, p. 266, 2012.



36

MOGO, S. Radiometria e fotometria. Percepgao visual. 2011.

MORAES, E. C. DE. Fundamentos de sensoriamento remoto. Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais. Ministério da Ciéncia e Tecnologia, v. Capitulo 1, p. 3-12, 2002.

PIX4D. Pix4D Mapper 4.1 User Manual. Pix4D SA. Switzerland, 2018.

QIAN, Y., ZHOU, W., YAN, J., LI, W., HAN, L. Comparing Machine Learning Classifiers for
Object-Based Land Cover Classification Using Very High Resolution Imagery. Remote
Sensing, v. 7, p. 153-168, 2015.

SCHNEIDER, W.; STEINWENDNER, J. Landcover Mapping by Interrelated Segmentation
and Classification of Satellite Images. Photogrammetric and Remote Sensing. v. 32, 1999.

SULMA, S., YALIANTO, F., NUGROHO, J. T., SOFAN, P. A support vector machine object
based image analysis approach on urban green space extraction using Pleiades-1A imagery.
Modeling Earth Systems and Environment, v. 54, 2016.

SUWARTHA, N., SARI, R. F. Evaluating Ul GreenMetric as a tool to support green
universities development: assessment of the year 2011 ranking. Journal of Cleaner
Production, v. 61, p. 46-53, 2013.

TOKARCZYK, P., LEITAO, J. P., RIECKERMANN, J., BLUMENSAAT, F. Enabling high-
guality observations of surface imperviousness for water runoff modelling. EGU General
Assembly, p. 12-17, 2015.

TRIMBLE. ECognition® Developer 8.7 Reference Book; Trimble: Munich, Germany, 2011.

TROYA-GALVIS, A., GANCARSKI, P., BERTI-EQUILLE, L. Collaborative segmentation
and classification for remote sensing image analysis. 23rd International Conference on
Pattern ReCognition® (ICPR). IEEE, Cancun, Mexico, p. 829-834, 2016.

TURNER, M. G. Landscape ecology: The effect of pattern on process. Annual Review of
Ecology, Evolution, and Systematics, 1989.



37

TZOTSOS, A., KARANTZALQS, K., ARGIALAS, D. Object based image analysis through
nonlinear scale-space filtering. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing,
V.66, p. 2-16, 2011.

UFLA. Sobre a UFLA. Disponivel em: <https://ufla.br/> Acesso em: 28 maio de 2019.

UNESCO CEPES, 2004. European Centre for Higher Education. Higher Education
Ranking Systems and Methodologies: How They Work, What They Do. Disponivel online:
<http://www.rektorat.unibe.ch/unibe/rektorat/unistab>. Acesso em: 13 de outubro de 2019.

VAPNIK, V.; CHERVONENKIS, A. On the uniform convergence of relative frequencies of
events to their probabilities. Theory of Probability and its Applications, v. 16, p. 264-280,
1971.

VISOCKIENE, J. S., BRUCAS, D., RAGAUSKAS, U. Comparison of UAV images
processing softwares. Journal of Measurements in Engineering, v. 2, 2014.

VOORDE, T. V., JACQUET, W., CANTERS, F. Mapping form and function in urban areas:
An approach based on urban metrics and continuous impervious surface data. Landscape and
Urban Planning, v. 102, 2011.

WENG, Q. Remote sensing of impervious surfaces in the urban areas: Requirements, methods,
and trends. Remote Sensing of Environment, v. 117, p. 34-49, 2012.



