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Resumo. O valor da curva-nimero (CN) é um parametro empirico usado na determinagéo do
escoamento superficial direto a partir dos excessos de precipitagbes, sendo dependente das
mudangas de uso e cobertura da superficie. Imagens de alta resolugéo espacial sdo importantes
para identificar tais mudangas em bacias hidrograficas urbanas. O objetivo deste trabalho foi
comparar os efeitos de diferentes mapas de uso e cobertura, produzidos a partir de classificagdes
nao-supervisionada (K-médias) e supervisionadas (MaxVer, SAM e SVM) em uma imagem orbital
de alta resolucao espacial, no célculo do valor CN da bacia hidrogréafica urbana do Arroio Pepino
(Pelotas, RS). A hipdtese é de que diferentes algoritmos de classificagdo produzem diferentes
mapas de superficie que por sua vez afetam o valor CN final. As classificagbes foram realizadas
em uma imagem RapidEye e 10 classes foram identificadas: agua, asfalto, estrada de terra,
vegetagdo (3 tipos) e coberturas (4 tipos). O valor CN de cada classe foi obtido pela comparagéo
com valores tabulados, e o valor CN total foi calculado pela média ponderada considerando a
area proporcional de cada classe. O SVM foi o algoritmo de melhor desempenho (acuracia global
de 70,36% e indice kappa de 0,66). Os valores finais de CN apresentaram distintas intensidades:
CN,,, = 8896 para SAM, CN,__ = 89,66 para K-médias, CN_ = 89,94 para SVM e CN_ =
90,71 para MaxVer. A proximidade entre estes valores foi influenciada pela baixa capacidade
de drenagem da bacia estudada mesmo em areas vegetadas. Diferencas nas proporgoes das
classes afetam o valor do CN final da bacia, e sua qualidade é altamente dependente da acuracia
da imagem classificada.

Palavras-chave. maxima verosimilhanga gaussiana, mapeador de angulo espectral, k-médias,
magquina de vetor suporte, hidrologia urbana, escoamento superficial.

Abstract. CURVE NUMBER CALCULATION FOR URBAN WATERSHED USING DIFFERENT CLASSIFICATION
APPROACHES FOR RAPIDEYE IMAGE: CASE STUDY FOR THE PEPINO STREAM (PELOTAS, RS). The
curve-number (CN) value is an empirical parameter used for predicting direct runoff from rainfall
excess, and it depends on land use and cover changes. High spatial resolution images have
been important to identify these changes in urban watersheds. This research aimed to compare
the effects of different surface maps, produced by unsupervised (K-means) and supervised
classifications (MaxVer, SAM, and SVM) of a high spatial resolution orbital image, on calculation
of CN value in the urban watershed of the Pepino stream (Pelotas/RS). The hypothesis is that
different classification algorithms produce divergent maps which in turn affect the final CN value.
A RapidEye image was classified in order to map the surface, and ten classes were identified:
water, asphalt, dirt road, vegetation (3 types) and roofs (4 types). The CN value of each class was
obtained by comparing to corresponding tabulated values, and the total CN value was calculated
by weighted average taking into account the proportional area of each class. The SVM was the
best performed classifier (global accuracy: 70.36% and kappa index: 0.66). The final CN values
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showed different intensities: CN,, = 88.96 for SAM, CN

for SYM and CN

total

= 89.66 for K-means, CN, . =89.94

total total

=90.71 for MaxVer. The proximity among these values was influenced by the

poor drainage capacity of the watershed even in vegetation areas. Differences on proportions
of the classes affect the final CN value of the watershed, and its quality is highly dependent on

accuracy of the classified image.

Keywords. maximum gaussian likelihood, spectral angle mapper, k-means, support vector

machine, urban hidrology, runoff.

1 Introdugao

A urbanizacdo traz consigo mudancas
significativas nas propriedades fisicas da
superficie territorial, principalmente no que se
refere a reducao da relacao infiltracao/deflivio
da agua devido a impermeabilizagdo. Neste
contexto, resultados obtidos a partir de estudos
hidrologicos urbanos baseados em coleta de
dados a campo e modelagens matematicas
tem sido uma necessidade fundamental para
0 manejo da agua objetivando alagamentos,
inundacdes, abastecimento de reservatorios,
qualidade da agua, etc. (Du et al, 2015; Xu &
Zhao, 2016; Hameed, 2017; Li et al., 2018; Ohana-
Levi et al,, 2017). Na hidrologia urbana torna-se
importante a aplicagao de imagens orbitais de
alta resolucao espacial para que seja possivel
identificar, classificar e mapear com qualidade
e acuracia os diferentes usos e coberturas da
superficie (Jiménezetal.,2018;Rimal etal., 2018).
Esse mapeamento tem sido feito a partir do
reconhecimento de padroes espectrais de alvos
urbanos e pode ser empregado na identificagéo
das mudancas da superficie e de fatores que
afetem a sustentabilidade urbana (Kadhim et al.,
2016; Satir, 2016).

Para o mapeamento do uso e cobertura do
solo é indispensavel a classificagao de imagens
orbitais, supervisionada ou nao, baseada nas
energias armazenadas pelos pixels que as
compdem, pois, assim, € possivel a identificagao
e 0 agrupamento de alvos comuns presentes
dentro do perimetro investigado. Estas energias
armazenadas no formato de imagem sao
refletidas pelos diferentes alvos que fazem parte
da superficie terrestre e representam 0s seus
comportamentos espectrais. Segundo Meneses
& Almeida (2012), a classificagdo de imagens
multiespectrais é o processo de associar pixels de
uma imagem a um numero adequado de classes
guerepresentem alvos domundoreal. No entanto,

segundo Hosseini & Kandovan (2017), a acuracia
dessas classificacoes depende de fatores como
a resolugao espectral da imagem, a quantidade
de amostras de pixels conhecidos (para a
classificagdo supervisionada) e do numero de
alvos na imagem. Segundo os mesmos autores,
imagenscomgrandenumerodeclasses,comoem
ambientes urbanos, aumentam a complexidade
computacional e, portanto, as confusdes de
classificacdo. Dentre os diversos algoritmos de
classificacdo baseados no reconhecimento de
padroes espectrais de imagens e clusterizagao,
destacam-se: Mapeador de Angulo Espectral
(Spectral Angle Mapper - SAM) (Kruse etal., 1993),
Maxima Verossimilhanca Gaussiana (Maximum
Gaussian Likelihood - MaxVer), K-médias
(K-means) (Richards & Jia, 2006) e Maquina de
Vetor Suporte (Support Vector Machine - SVM)
(Mountrakis et al., 2011).

O método curva-nimero (CN) visa o
calculo do defltvio total gerado em uma bacia
hidrografica a partir da chuva efetiva, sequndo o
Departamento de Agricultura dos Estados Unidos
(USDA, 1986), e seus valores variam em uma
escalade 1 a 100, que se relaciona ao volume de
agua escoada superficialmente (defldvio). Esses
valores estao diretamente relacionados ao uso e
cobertura da bacia, assim como a capacidade de
infiltragéo do solo (Mello & Silva, 2013; Saviddou
et al., 2018). O calculo do defltvio é importante
para o planejamento de estruturas hidraulicas
de grande ou pequeno porte e para 0 manejo
de descargas de uma determinada bacia, com
o emprego de metodologias que utilizam o CN,
como a do Hidrograma Triangular (Banasik et
al., 2014; Kowalik & Walega, 2015; Maria Filho et
al., 2016; Mekonnen et al., 2016; Zelelew, 2017).
A aplicacdo do método CN é recomendada
somente para bacias hidrograficas, urbanas ou
nao, relativamente pequenas, cujas areas nao
excedam 500 ha (Smedema & Rycroft, 1983). E
possivel a utilizacdo de imagens orbitais de alta
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resolucao espacial no calculo do método CN em
bacias hidrograficas urbanas (BHU), uma vez o
processo de urbanizagao modifica as coberturas
de pequenas areas da superficie diminuindo a
sua capacidade de infiltragao.

De acordo com Zope et al. (2015), Pradhan-
Salike & Pokharel (2017), Shanableh et al. (2018),
Webber et al. (2018), Wu et al. (2018) e Yao et
al. (2018), inundagdes devido aos excessos
de escoamento superficial e a insuficiente
capacidade de sistemas de drenagem sao
problemas frequentes em regides urbanizadas
no mundo. Ainda, estudos identificaram que
a conversao do uso de terra agricola para
urbana tem contribuido significativamente
para 0 aumento de risco a inundagao (Tripathi
et al., 2014; Bajracharya et al., 2015; Miller &
Hess, 2017). Como consequéncia, eventos
de imundagédo afetam milhdes de pessoas e
causam danos econémicos para cidades e paises
(Brown et al., 2016; Zimmermann et al., 2016;
Spekkers et al., 2017; Luo et al,, 2018; Zhou et
al., 2018). A BHU do Arroio Pepino, localizada no
municipio de Pelotas (RS), vem sofrendo intenso
processo de urbanizacao ocasionando maior
escoamento superficial em periodos chuvosos
e, consequentemente, inundacgdes na respectiva
regiao de abrangéncia (Cardoso, 2012).

A hipotese deste estudo é que diferentes
algoritmos de classificagao de imagens
produzem mapas tematicos de uso e cobertura
da superficie divergentes que, por sua vez,
afetam o valor CN final de uma dada BHU. Sendo
assim, 0s nossos objetivos foram: a) comparar o
efeito de diferentes mapas produzidos através de
classificagbes nao-supervisionada (K-médias)
e supervisionadas (SAM, MaxVer e SVM), em
uma imagem orbital de alta resolugao espacial,
no calculo do método CN para a BHU do Arroio
Pepino; e b) propor uma abordagem para o calculo
do método CN em BHU baseada em mapas de
uso e cobertura da superficie terrestre, obtidos
a partir de imagens orbitais de alta resolugao
espacial.

2 Material e métodos

O local de estudo corresponde a BHU
do Arroio Pepino que possui uma area de

19,89 km? e esta situada no perimetro urbano
do municipio de Pelotas (RS) (Fig. 1). A BHU
investigada encontra-se sobre antigas areas de
varzeas (planossolos, gleissolos e organossolos)
que foram aterradas e que apresentam pouca
diferenga de cota topografica. A delimitagcao
da bacia foi obtida através dos processos de
digitalizagéo, georreferenciamento e vetorizagao
do mapa disponivel em Cardoso (2012). De
acordo com Saraiva & Polidori (2008), os bairros
presentes na BHU do Arroio Pepino sao 4: os
bairros Areal (com 14% da sua area dentro da
bacia), Centro (37%), Sao Gongalo (65%) e Trés
Vendas (8%). O divisor de aguas da bacia passa
pela zona central (regido de maior densidade
populacional), enquanto o curso d'agua foi
considerado como limite para a delimitacao dos
bairros mencionados.

Como informagéao orbital, utilizou-se uma
imagem do sensor RapidEye (Alves Junior et al.,
2015) adquirida em 09/11/2014, com resolugao
espacial de 5 m apos ortorretificagao, resolugao
radiométrica de 12 bits e resolugao espectral
como segue: banda 1 (azul: 440-510 nm), banda
2 (verde: 520-590 nm), banda 3 (vermelho: 630-
685 nm), banda 4 (vermelho limitrofe: 690-730
nm) e banda 5 (infravermelho proximo: 760-850
nm). Esta imagem foi adquirida junto ao Geo
Catalogo do Ministério do Meio Ambiente (MMA,
2014) através do Programa de Regularizagao
Ambiental (instituido pelo Decreto Presidencial

7.830).

Para as classificagbes da imagem
foi utilizado software especializado em
processamento  digital de imagens. Na

classificacao nao-supervisionada, onde nao ha
conhecimento prévio sobre as classes existentes
na imagem, utilizou-se o algoritmo K-médias,
que objetiva diminuir a variabilidade interna das
classes geradas a partir da soma da distancia
ao quadrado (erros) entre cada pixel e o centro
da classe ao qual foi alocado (Richards & Jia,
2006; Abbas et al, 2016; Sowan & Qattous,
2017; Santos et al., 2018). Para o funcionamento
deste algoritmo, a priori apenas sao informadas
a quantidade de classes que se deseja criar, 0
numero de iteracdes e o limiar da classificagao,
Ou seja, a porcentagem maxima de pixels que
nao mudarao de classes entre as iteragdes
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Figura 1. Mapa de localizagao da area de estudo. A) Estado do Rio Grande do Sul; B) Municipio de Pelotas; C) BHU do
Arroio Pepino (baseada em imagem do Google Earth Pro).

Figure 1. Location map of the study area. A) State of Rio Grande do Sul; B) Municipality of Pelotas; C) Pepino stream BHU
(based on image from the Google Earth Pro).
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(Meneses & Almeida, 2012). O algoritmo divide
0s n pixels da imagem em k diferentes grupos
(classes), baseados nas suas dissimilaridades
espectrais, entre os pixels e os centroides das
classes, conforme equacgao 1 (Naldi et al., 2011):

7 2

(1)

)
X 76

)
j=1

i=1

Na equacao 1, J é a funcao objetiva a ser
minimizada, j € classe em questao analisada
(variando de 1 a k), k € o numero total de classes
definido pelo analista (k%™ classe), i é o pixel
em questéo analisado (variando de 1 an),n é o
numero total de pixels da imagem (n®™ pixel),
x, € 0 vetor composto por todas as bandas do
pixel i, ¢, é o centroide do classe j e ||x,-(” —c,|[
é a fungao distancia (distancia euclidiana). As
informagdes das bandas estdo contidas em cada
pixel analisado e no centrdide dos grupos. Foram
geradas 10 classes a partir de 10 interagbes com
um limiar de 5%.

Na classificagédo supervisionada, o objetivo
é classificar pixels de identidade desconhecida
a partir de pixels amostrais de identidade
conhecida, os quais foram selecionados a partir
de amostras coletadas visualmente na imagem
RapidEye. Dessa forma, os algoritmos precisaram
ser previamente treinados pelo analista utilizando
pixels amostrais representativos das classes
que se desejou criar. Para cada classe, foram
utilizados aproximadamente 500 pixels para
0 conjunto de treinamento e outros 500 pixels
para o teste dos classificadores avaliados. Os
algoritmos utilizados para este fim foram: MaxVer,
SAM e SVM. Por meio da interpretacao visual da
imagem foram estabelecidas 10 classes: agua,
asfalto, estrada de terra, vegetagbes (arborea,
arbustiva e herbacea), coberturas (telhados de
barro, de zinco, de concreto e escuro). Os pixels
utilizados como amostras de treinamento e
teste para cada classe pré-definida foram os
mesmos para os trés algoritmos de classificagao
investigados, a fim de possibilitar a comparacao
entre resultados.

O algoritmo MaxVer avalia a variancia
e covariancia das categorias dos padrbes de
resposta espectral para a classificagdo de

pixels desconhecidos, assumindo-se que a
distribuicdo dos valores dos pixels em cada
banda nas classes é Gaussiana (distribuicdo
normal). A partir desta suposigao, calcula-se a
probabilidade de um dado pixel pertencer a uma
classe especifica (Omo-Irabor, 2016; Wang et al.,
2018). O pixel sera classificado de acordo com
a classe que apresentar maior probabilidade
de pertencimento. O limiar (treshold) nesse
algoritmo é a minima probabilidade aceitavel
para que o pixel seja classificado em uma
determinada classe (Meneses & Almeida, 2012).
O algoritmo MaxVer é baseado no teorema de
Bayes (equagao 2):

D=1n(a,) = [0,5 In(|Cov,|)]=[0,5(X—M, ) T(Cov,~1)(X=M,)]

2)

onde a_ € a probabilidade de que cada pixel
€ membro de uma classe ¢ (0 padrao € 1.0), Cov,
€ a covariancia da matriz de pixels da classe ¢, X é
o vetor de um pixel candidato, M_ € o vetor médio
de uma classe ¢ e T € a funcao de transposigao.
D é o peso da distancia, que se resume na
probabilidade do pixel pertencer ao vetor da
classe M, sendo a variavel ¢ uma determinada
classe. Os vetores, seja do pixel candidato ou de
uma determinada classe, sdo calculados com
base nos valores das bandas da imagem. O vetor
candidato ira pertencer a classe a que possui a
maior probabilidade, ou seja, o maior valor de D.
O limiar de 0 % foi utilizado para que todos os
pixels fossem classificados, a fim de possibilitar
a comparagao com o algoritmo K-médias.

O algoritmo SAM determina a similaridade
espectral entre os pixels da imagem e os pixels
utilizados como amostra de referéncia, a partir
do célculo do angulo formado entre os espectros
(Kruse et al., 1993; Csendes & Mucsi, 2016). O
classificador trata os espectros como se fossem
vetores em um ambiente onde o numero de
dimensbes é o mesmo do numero de bandas
da imagem. Pequenos angulos formados entre
pixels da imagem e referéncia significam maior
correlacdo entre esses, enquanto grandes
angulos significam menor correlagdo. Pixels
de um mesmo alvo localizados em regides
com pouca intensidade de iluminacao serao
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localizados mais proximos da origem (pixels
negros), quando comparados aos pixels com
alta exposicao a iluminagao. Porém, o angulo
formado sera o mesmo para ambos os pixels
independentemente da condigao de iluminagao
(Kruse et al., 1993). O limiar neste algoritmo é o
maximo angulo permitido, onde pixels com angulo
maior do que o limiar nao serédo classificados.
Neste trabalho, foi utilizado o limiar maximo de 1
radiano, para que todos os pixels pudessem ser
classificados. Para um dado pixel, o algoritmo
SAM determina a similaridade entre o seu valor
de reflectancia () e a reflectancia de referéncia
(r), para uma dada banda (i) até o numero
total de bandas (nb), através do arcocosseno
(cos™) do produto das reflectancias utilizadas na
classificacdo apresentada na equacéo 3 (Kruse
et al., 1993; Csendes & Mucsi, 2016):

nb
Z tir;
nb i/_Z1 nb 1/2 (
25
i=1 i=1

0 algoritmo SVM tem seu método baseado
na teoria da aprendizagem estatistica, onde o
objetivo € determinar um hiperplano que separa
um conjunto de dados em diferentes classes, a
partir de um processo interativo com pixels de
treinamento (Ustener et al., 2015; Mustafa et al.,
2018).0hiperplanodemelhorajusteéoquepossui
a maior distancia em relagao aos pixels vizinhos
de ambas as classes. Os dados analisados no
algoritmo sao transformados em vetores, que
possuem caracteristicas numéricas atribuidas
paracadabanda (Mountrakisetal.,2011;Hosseini
& Kandovan, 2017; Varma & Nynalasetti, 2017). O
hiperplano do algoritmo pode ser definido a partir
da equagao (wxx+b=0), onde x € o ponto do
eixo x do hiperplano, w é a normal do hiperplano e
b é a distancia do hiperplano a origem. A variavel
(1) corresponde a normal euclidiana de w. A
separagao linear de um hiperplano é definida a
partir da comparacgéo entre duas classes (y) para
uma banda (i) ¥ 1.1}, em que wxx+b=+1
para ¥ =+l e wxx+b<-1 para ¥ =1 As
equacdes podem ser combinadas na equagao 4
(Foody & Mathur, 2004):

-1
Ccos

3)

vi(wxx+b)=120 (4)

Os dados de treinamento sao chamados de
vetores suporte, e 0s vetores de duas classes sao
paralelos ao hiperplano que as separa. A margem
entre esses planos é (2)/(|»), e o hiperplano
que melhor se ajusta € determinado a partir da
solugao da equacao 5:

min{ -} ©

Para avaliar o desempenho dos
classificadores, foram utilizados a Exatidao
Global (EG, Eq. 6), e o indice Kappa (K, Eq. 7),
calculados a partir da matriz confusdo (Cohen,
1960):

EG = (%] x100 (6)

Vg S

K= : =

[W—i@xhﬂ .

i=1

onde 4 é o total de pixels classificados
corretamente, N ¢é o total de pixels
correspondentes as amostras de teste do
classificador, » € o niumero de linhas da matriz, x,
€ onumero de pixels nalinhaiecolunaiex, ex,,
sao respectivamente os totais marginais da linha
i ecolunai.

Uma vez que a imagem RapidEye utilizada
¢ de 2014, para geracdo da matriz confusao,
as amostras para teste dos algoritmos
de classificagdo foram obtidas através da
interpretagao visual da imagem do Google Earth
(Digital Globe  Quickbird), da mesma época
(08/11/2014), e da delimitagdo manual (adigao
de poligonos) de algumas areas complementares
referentes as 10 classes investigadas e diferentes
das usadas para treinamento. Os poligonos
correspondentes as amostras teste foram entao
individualmente exportados no formato Keyhole
Markup Language - Kmz (x.kmz), para serem
posteriormente convertidos para o formato
vetorial Shapefile - Shp (x.shp) e agrupados
conforme as suas respectivas classes. Por fim, o
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arquivo vetorial gerado foi sobreposto a imagem
RapidEye no software de processamento digital
de imagens para que os pixels envolvidos
pelos poligonos e correspondentes as classes
pudessem ser identificados como as amostras
teste.

As  imagens  classificadas  foram
entdao transportadas para o software de
geoprocessamento para que as demais etapas
pudessem ser realizadas. Os pixels pertencentes
a delimitagdo da BHU foram extraidos das
imagens classificadas utilizando o vetor da area
de estudo como mascara. Posteriormente, os
conjuntos de pixels pertencentes as mesmas
classes e proximos entre si foram agrupados
e transformados em poligonos. Os poligonos
pertencentes a mesma classe e separados
espacialmente foram agrupados em uma unica
entidade. As nuvens existentes na cena foram
removidas posteriormente, pois o efeito de suas
sombras causa confusdo nas classificagoes.
Apos estes pré-processamentos, para cada
imagem classificada, calcularam-se as areas
referentes as classes e suas proporgdes (em %)
em relacao a area total da BHU.

O calculo do método CN foi
adaptado e obtido de forma ponderada
considerando as porcentagens da area de
cada classe a fim de obter-se um unico
valor representativo para toda a BHU (Eq. 8):

n

Z(CNixAi)

cN =92 ©)

total — n

2. (A

i=1

onde CN é o valor curva-numero (adimensional),
A é a area de cada classe (i) e n € o nimero total
de classes.

Segundo Sartori et al. (2005a, 2005b), pelo
fato da bacia estar, predominantemente, em
area de varzea e sobre solos pouco resistentes a
erosao, rasos, com baixa taxa de infiltragcao e de
drenagem, bem como com razao textural variavel
(planossolos, gleissolos e organossolos), a BHU
enquadrou-se no grupo hidrolégico D proposto
pelo método CN. A figura 2 mostra a metodologia
do trabalho em formato de fluxograma.

Algumas adaptagbes e consideragdes
foram feitas para associar as classes de uso e
cobertura obtidas da superficiecom as categorias
tabeladas do valor CN, propostas por Mello &
Silva (2013). Para os alvos correspondentes
a cobertura vegetal, se considerou trés
categorias: herbaceas (gramineas de poucos
centimetros), arbustivas (arbustos e vegetagao
mais desenvolvida de poucos metros de altura)
e arboéreas (arvores bem desenvolvidas). As
consideracoes estao expressas no quadro 1.

3 Resultados e discussao

3.1 Desempenho da nao-

supervisionada

classificagao

Tomando como base as amostras de
teste, classificagdes errbneas acima de 10%
foram consideradas as principais confusdes.
Na classificagao K-médias, os principais erros
observados ocorreram entre as classes: a)
asfalto e telhado de zinco (22,07%); b) telhado
de concreto e estrada de terra (21,85%), sequida
de telhado de zinco (10,57%); c) telhado escuro
e asfalto (11,93%); d) telhado de barro e de zinco
(33,33%), sequido por estrada de terra (15,02%)
e asfalto (10,30%); e) telhado de zinco e asfalto
(33,36%), sequido por estrada de terra (20,76%); f)
vegetagao arborea e herbacea (41%), sequida por
arbustiva (29,39%); e g) vegetacao arbustiva e
herbacea (47,84%), sequida por arboérea (19,88%)
(Tab. 1).

De forma geral, a similaridade no
comportamento espectral entre alguns dos
alvos estudados, devido a proximidade das suas
constituigdes fisico-quimicas, associada a baixa
resolucao espectral do sensor RapiEye ajudam a
explicar os erros de classificagao. Tais confusoes
foram intensificadas, pois ndo houve treinamento
prévio com pixels dos alvos conhecidos para este
algoritmo.

No caso do asfalto, a semelhanga
espectral desse alvo com o telhado de zinco
corrobora a explicagao anterior. A classe telhado
de barro foi confundida com estrada de terra
em consequéncia da similaridade espectral
entre ambas, o que pode ser explicada pela
mesma natureza constituicional dos dois alvos.
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(s/ conhecimento prévio)
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Figura 2. Fluxograma da metodologia para a obtengao do valor de CN e para a determinagao do melhor classificador.
Figure 2. Methodological flow chart for obtaining the CN value and for determination of the best classifier.

Quadro 1. Classes de uso e cobertura da superficie e suas correspondentes categorias tabeladas para cada valor de CN

(adaptado de Melo & Silva, 2013).

Chart 1. Classes of surface use and coverage and their corresponding categories tabulated for each CN value (adapted

from Melo & Silva, 2013).

# SAM
# SVM

Classificagdo supervisionada
(c/ conhecimento prévio)

Imagem classificada

- Delimitag@o da BHU: recorte

da imagem com mascara
Conversdao dos pixels

classificados em poligonos

- Agrupamento dos poligonos

de mesma classe

BHU classificada

| Imagem Google Earth

Selecdo das amostras
de teste (poligonalizagao

manual)
v

% de cobertura
de cada classe

<

Sobreposicdo na imagem
RapidEye para identificagéo
dos pixels

v Y

Calculo do valor
CN,_ daBHU

total

Matriz confusé@o

Classes Categorias tabeladas CN
Asfalto Ruas e estradas’ 93
Estrada de terra Ruas e estradas’ 89
Telhado de barro Lotes urbanos 94
Telhado de zinco Lotes urbanos 94
Telhado escuro Lotes urbanos 94
Telhado de

Lotes urbanos 94

concreto
Vegetagdo arbdrea Florestas normais 76
Vegetacdo herbdcea Campos permanentes® 83
Vegetacdo arbustiva Campos permanentes® 79
Agua - .

"Pavimentadas e coletores abertos; *Estradas de
terra; *Esparsos de baixa transpira¢do; “Normais.
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Telhado de barro confundiu-se com a classe
asfalto em regides onde o pavimento possui
uma pelicula de solo, principalmente em locais
proximos a estradas de terra. Porém, a confusao
entre telhados de barro e de zinco é devida,
principalmente, a proximidade dos dois alvos
nos bairros da cidade, o que faz com que ocorra
influéncia das duas classes em um mesmo pixel.
Quanto as classes de vegetagao, a maior parte
dos pixels de vegetacao arborea e arbustiva foi
atribuida a vegetagao herbacea neste algoritmo,

provavelmente, pelas mesmas explicagdes
mencionadas anteriormente.

3.2 Desempenho das classificagoes
supervisionadas

As maiores confusdes (> 10 %) do algoritmo
MaxVer foram relacionadas as classes: a) asfalto
e telhado de zinco (26,60%); b) telhado escuro e
asfalto (17,82 %), sequido por telhado de zinco
(13,44%); c) telhado de zinco e asfalto (13,74%),
sequido por telhado de concreto (10,76%); d)
vegetagao herbacea e estrada de terra (14,67%),
sequida por vegetagao arbustiva (12,07%); e e)
vegetagoes arborea e arbustiva (69,10%), seguida
pela herbacea (19,82%), conforme tabela 2.

As confusbes entre vegetagbes arbdrea
e arbustiva ficaram bastante evidentes no
algoritmo Maxver, que classificou corretamente
apenas 0,57% dos pixels correspondentes a
classe de vegetagao arborea. Vale ressaltar que

Tabela 1. Matriz confusao do algoritmo K-médias.
Table 1. Confusion matrix of the K-means algorithm.

as confusdes entre as classes de vegetagao
(herbacea, arbdrea e arbustiva) e estrada de
terra ocorreram, principalmente, devido as suas
proximidades em regides residenciais da cidade.
Nota-sequeoalgoritmoclassificouerroneamente
pixels correspondentes as amostras teste de
vegetacao herbacea como estrada de terra e
telhado de zinco, mas pixels correspondentes
as amostras teste de estrada e telhado nao
foram classificados como vegetagao (Tab. 2).
Isso mostrou certa tendéncia do algoritmo
em favorecer classes que nao apresentaram
vegetacao em pixels com mistura espectral.

Para o algoritmo SAM, as maiores
confusdes (> 10%) ocorreram entre as classes:
a) asfalto e telhado de zinco (15,92%); b) estrada
de terra e telhado de zinco (12,47%), seguido
pelo telhado de barro (11,60%); c) telhado
escuro e asfalto (14,64%), sequido pelo telhado
de zinco (12,156%); d) telhado de barro e estrada
de terra (34,44%), sequida pelo telhado de zinco
(14,60%); e) telhado de zinco e asfalto (38,27%);
f) vegetagbes arborea e herbacea (30,21%); e
g) vegetacdes arbustiva e arborea (80,31%),
seguida pela herbacea (16,13%), conforme tabela
3. Este algoritmo obteve excelente desempenho
para a classificacao da vegetacao herbacea, com
87,83% de acerto. No entanto, o SAM produziu
a confusdao mais proeminente, para classes de
mesma natureza, entre todos os algoritmos de
classificagao (Tab. 1,2,3 e 4).

Classes reais

Classes preditas

(amostras teste) 1 2 3 5 6 7 8 9 10
(1) Asfalto 71,74 1,74 0,06 1,16 1,44 22,07 1,80 0,00 0,00 0,00
(2) Estrada de terra 0,10 83,54 5,42 0,00 532 5,62 0,00 0,00 0,00 0,00
(3) Telhado de concreto 0,82 21,85 66,61 0,06 0,09 10,57 0,00 0,00 0,00 0,00
(4) Telhado escuro 11,93 000 0,00 7885 0,00 3,63 1,81 0,00 0,00 3,78
(5) Telhado de barro 10,30 15,02 0,61 2,08 35,89 33,33 2,77 0,00 0,00 0,00
(6) Telhado de zinco 33,36 20,76 0,46 0,84 4,43 39,16 0,99 0,00 0,00 0,00
(7) Vegetagdo herbacea 0,00 0,00 1,75 0,00 0,44 0,88 95,22 0,00 0,00 0,00
(8) Agua 0,00 0,68 0,00 0,07 3,45 0,43 0,00 96,94 0,05 0,10
(9) Vegetacdo arborea 0,00 053 0,11 0,38 0,98 1,06 41,00 0,00 26,55 29,39
(10) Vegetacdo arbustiva 0,09 0,00 0,00 0,00 0,51 0,32 47,84 0,00 19,88 31,36
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Tabela 2. Matriz confusao do algoritmo MaxVer.
Table 2. Confusion matrix of the MaxVer algorithm.

Classes reais

Classes preditas

(amostras teste) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(1) Asfalto 66,69 1,52 2,96 0,14 2,10 26,60 0,00 0,00 0,00 0,00
(2) Estrada de terra 0,10 8558 1,02 0,00 4,81 8,49 0,00 0,00 0,00 0,00
(3) Telhado de concreto 0,64 1,19 94,45 0,00 0,00 3,72 0,00 0,00 0,00 0,00
(4) Telhado escuro 17,82 0,00 1,21 62,99 3,47 13,44 1,06 0,00 0,00 0,00
(5) Telhado de barro 2,86 5,67 1,30 0,09 81,77 7,97 0,35 0,00 0,00 0,00
(6) Telhado de zinco 13,74 5,57 10,76 0,08 1,07 68,78 0,00 0,00 0,00 0,00
(7) Vegetacdo herbacea 0,00 14,67 0,02 0,00 0,05 7,52 65,67 0,00 0,00 12,07
(8) Agua 0,00 0,18 2,19 0,00 0,00 0,70 0,00 96,94 0,00 0,00
(9) Vegetagdo arborea 0,00 3,63 0,08 0,00 0,08 6,73 19,82 0,00 0,57 69,10
(10) Vegetacgdo arbustiva 0,00 9,55 0,00 0,00 0,00 1,93 6,84 0,00 0,00 81,63

Por meio da matriz confusdo (Tab. 3),
observou-se que uma pequena porcentagem de
amostras teste correspondentes a vegetagao
herbacea foi classificada como alvos urbanos
(estrada de terra e telhados de barro e zinco),
classes normalmente muito proximas em bairros
residenciais da BHU. No entanto, uma maior
quantidade de amostras teste de asfalto, estrada
deterra e telhados (escuro, de barro e de zinco) foi
atribuida principalmente a vegetacao herbacea.
Desta forma, percebeu-se que o algoritmo SAM
apresentou uma tendéncia em classificar pixels
com mistura espectral como alvos de vegetagao.
Pixels correspondentes a agua, assim como
nos outros algoritmos, foram corretamente
classificados. No entanto, este bom resultado
restringiu-se as grandes massas de agua, como
o canal Sao Gongalo, na parte sul da BHU (Fig.
1). Nos canais menores, como o Arroio Pepino,
houve confusdes com telhado escuro e asfalto,
devido a coloragao escura do canal em regides
de sombra, e com vegetagao herbacea, em razao
da grande eutrofizacao dos canais da cidade
com predominio de algas que se assemelham as
classes de vegetacao definidas.

As principais confusdes (> 10%) geradas
pelo algoritmo SVM foram entre as classes: a)
asfalto e telhado de zinco (18,70%); b) estrada de
terra e telhado de zinco (12,27%); c) telhado de
concreto e asfalto (14,59%); d) telhado escuro e
asfalto (22,81%); e) telhado de barro e de zinco
(12,65%); f) telhado de zinco e asfalto (18,02%);
g) vegetacdo herbacea e arbustiva (17,12%); h)
vegetagao arborea e herbacea (34,04%), seguida
pela arbustiva (25,23%); e i) vegetagao arbustiva
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e arborea (3691%), seguida pela herbacea
(15,566%), conforme se verifica na tabela 4.

Como ja mencionado, parte destes erros
de classficacdao deveu-se, principalmente, a
similaridade espectral entre os alvos em questéao.
As confusdes entre as classes estrada de terra
e telhado de zinco, bem como entre as classes
telhado de barro e de zinco, provavelmente
ocorreram devido a proximidade destes alvos
em regides residenciais (pixels de 5 metros com
resposta espectral de diferentes classes). O
algoritmo SVM obteve os melhores resultados
para o alvo asfalto, quando comparado aos
demais algoritmos (Tab. 1, 2, 3 e 4). Os maiores
equivocos deste classificador, observado
também pelos demais, foi em relagao as classes
de vegetacao. Houve confusdes entre os alvos de
vegetacao arborea, arbustiva e herbacea. A baixa
resolucao espectral da imagem contribuiu para
este erro de classificacao.
de

3.3 Comparagao entre

classificagao

algoritmos

Para cada classe investigada, os algoritmos
de melhor desempenho e que obtiveram as
maiores taxas de acerto foram: K-médias para
as classes telhado escuro (78,85%) e vegetacao
herbacea (95,22%), tabela 1, Maxver para as
classes estrada de terra (85,58%), telhados de
concreto (94,45%), barro (81,77%), zinco (68,78%)
e vegetacdo arbustiva (81,63%), tabela 2, SAM
para as classes vegetagao arborea (67,88%)
e agua (98,95%), tabela 3, e SVM para a classe
asfalto (76,93%), tabela 4.
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Tabela 3. Matriz confusdo do algoritmo SAM.

Table 3. Confusion matrix of the SAM algorithm.

Classes reais

Classes preditas

(amostras teste) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(1) Asfalto 68,42 1,47 324 7,00 0,62 1592 2,12 1,21 0,00 0,00
(2) Estrada de terra 0,44 7396 0,22 000 11,60 12,47 1,31 0,00 0,00 0,00
(3) Telhado de concreto 6,05 0,03 91,99 0,24 0,00 1,04 003 061 0,00 0,00
(4) Telhado escuro 1464 0,00 000 719 0,00 12,145 1,25 0,00 0,00 0,00
(5) Telhado de barro 4,77 34,44 066 0,09 41,62 1460 3,78 000 0,05 0,00
(6) Telhado de zinco 38,27 2,57 4,45 1,63 000 5120 18 0,00 0,00 0,00
(7) Vegetagao herbacea 000 040 000 o000 005 007 878 000 9,70 1,95
(8) Agua 03 o000 009 035 000 009 0,18 9895 0,00 0,00
(9) Vegetacao arbdrea 008 008 000 000 004 016 30,21 0,00 67,88 1,56
(10) Vegetagdo arbustiva 0,00 0,00 0,00 0,05 000 0,00 16,13 0,00 80,31 3,51

Tabela 4. Matriz confusao do algoritmo SVM.
Table 4. Confusion matrix of the SVM algorithm.
Classes reais Classes preditas

(amostras teste) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(1) Asfalto 76,93 1,10 0,19 0,14 169 18,70 1,24 0,00 0,00 0,00
(2) Estrada de terra 0,10 80,78 031 0,00 6,54 12,27 0,00 0,00 0,00 0,00
(3) Telhado de concreto 14,59 1,10 82,63 0,00 0,00 1,68 0,00 0,00 0,00 0,00
(4) Telhado escuro 22,81 0,00 0,00 70,39 1,06 1,81 3,93 0,00 0,00 0,00
(5) Telhado de barro 4,46 3,98 0,22 0,30 76,10 12,55 2,29 0,00 0,00 0,09
(6) Telhado de zinco 18,02 5,56 641 000 031 6863 084 0,00 0,00 0,15
(7) Vegetacdo herbacea 0,00 0,78 0,00 000 000 742 7468 0,00 0,00 17,12
(8) Agua 0,18 0,00 1,66 0,00 0,00 1,23 0,00 96,94 0,00 0,00
(9) Vegetacdo arbdrea 0,00 0,49 0,08 000 000 2,76 34,04 000 37,41 25,23
(10) Vegetagdo arbustiva 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 1,84 15,56 0,00 36,91 45,68

No geral, 0 algoritmo SVM obteve o melhor
desempenho de classificagdo com os maiores
valores de EG (70,36%) e K (0,66), apesar de ter
apresentado a maior taxa de acerto apenas para
a classe asfalto, quando comparado aos demais
algoritmos, como mencionado anteriormente. O
melhor desempenho do algoritmo SVM explicou-
se pela homogeneidade das taxas de acerto
entre as classes investigadas, onde mais 70 %
dessas apresentaram taxas superiores a 70 %
(Tab. 4). Para os demais classificadores, apenas
50 % das classes apresentaram taxas de acerto
superioresa 70 % (Tab. 1, 2 e 3). O algoritmo SAM
apresentou a segunda melhor performance de
classificacdo (EG: 68,95% e K: 0,64), sequido dos
classificadores MaxVer (EG: 67,98% e K: 0,63) e
K-médias (EG: 64,79% e K: 0,59).

Todos os classificadores obtiveram
bons resultados para as classes telhado de
concreto (66,71% < taxa de acerto = 94,45%)
e agua (96,94% < taxa de acerto < 98,95%). No
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entanto, para as classes de vegetagao, houve
muita divergéncia dos resultados obtidos entre
os diferentes algoritmos de classificacao. Para
todos os classificadores, as confusdes mais
proeminentes ocorreram entre as vegetacoes
herbaceas, arbustivas e arbdreas. Uma das
razOes para tais confusdes foi a falta de amostras
florestais na imagem, utilizadas na etapa de
treinamento dos classificadores, e a moderada
resolucao espectral da imagem que, somadas
a pouca diferenca de comportamento espectral
entre esses alvos de vegetacao, ampliou os erros
de classificagao.

Os resultados obtidos corroboram com
Pires et al. (2014), os quais encontraram que,
para uma imagem rural da série Landsat, o
classificador Maxver teve melhor desempenho
que o algoritmo K-médias, e com Simoes et al.
(2015), que obteve melhor desempenho do SAM
em comparacdo ao K-médias. Moughal (2013)
identificou o algoritmo SVM como o de melhor
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desempenho para uma regiao urbana, seguido
dos classificadores SAM e MaxVer, exatamente
como os resultados observados neste estudo.
Esta mesma sequéncia (SVM, SAM e MaxVer) de
melhores resultados de classificagdo também foi
encontrada por Moura (2016) para uma imagem
RapidEye. Para Hedge et al. (2014), os resultados
da classificagao também foram melhores com
o algoritmo SVM em relacdo ao SAM para uma
imagem hiperespectral de area urbana. No
entanto, Cattanietal. (2013) obtiveram resultados
diferentes para classificacao utilizando imagem
RapidEye de uma zona rural, onde o melhor
desempenho foi encontrado para o algoritmo
MaxVer em comparagao ao SAM.

Considerando o indice Kappa, os resultados
das classificagdes foram fortes (0,61 < K <
0,8) para os algoritmos SVM, MaxVer e SAM, e
moderados (0,41 < K < 0,6) para o algoritmo
K-médias, segundo Landis & Koch (1977). Uma
possivel justificativa para os desempenhos
encontrados pelos algoritmos testados pode
estar na moderada resolucdo espectral da
imagem utilizada, uma vez que os algoritmos em
guestao utilizam os valores de reflectancia dos
alvos em cada uma das bandas empregadas
para realizar as suas respectivas comparagoes
(Richards & Jia, 2006; Mountrakis et al., 20171,
Meneses & Almeida, 2012). Portanto, quanto
maior a resolucao espectral da imagem, maiores
serdo as chances de se distinguirem os alvos.
No entanto, a alta resolugao espacial da imagem
pode ter contribuido na melhor distingdao entre
os pixels, melhorando o desempenho dos
classificadores, uma vez que alvos puderam ser
mais bem discriminados.

3.4 Distribuicao espacial e propor¢cao das
classes

Através das figuras 3 e 4, onde séao
respectivamente mostrados os mapas obtidos
por cada um dos classificadores estudados e
as proporcdes das classes, pode-se observar
que o algoritmo SAM produziu 0 mapa com a
maior porcentagem de area verde, de maior
permeabilidade/infiltragao, atribuida as classes
de vegetagao arborea, herbacea e arbustiva,
ocupando 34,26% da area de estudo. O algoritmo
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K-médias apresentou a segunda maior proporgao
com 29,70% de ocupacao da BHU, seguido pelo
SVM com 28,18% e por ultimo o classificador
MaxVer com apenas 19,94% do mapa atribuido
as classes de vegetacdo. E visualmente
perceptivel que o mapa gerado pelo classificador
SAM apresenta muito mais areas de vegetagao
(coloracdo verde e amarela), ao contrario do
algoritmo MaxVer, com mais areas com cores
correspondentes as classes urbanas (Fig. 3 e 4).

Gadal & Ouerghemmi (2016) encontraram
resultado semelhante em uma regiao urbana
da Lituania, onde o algoritmo SAM também
superestimou regides de vegetacao. Esta
superestimativa confirmou-se pela matriz
confuséo do algoritmo SAM (Tab. 3), na qual se
verifica que este foi o classificador supervisionado
que mais atribuiu erroneamente a vegetagao para
areas de telhado de zinco, de barro, estrada de
terra e asfalto. Essas confusdes sao explicadas,
pois as areas proximas as zonas verdes sofrem
influéncia espectral das vegetagbes e dos
alvos urbanos que as rodeiam, como o asfalto
e as coberturas residenciais. Enquanto que o
algoritmo SAM classificou essas zonas como
vegetacao, por outro lado, o classificador MaxVer
atribuiu essas regides as classes urbanas, o
que fez desse algoritmo o com menor area de
vegetacgao (Fig. 3 e 4).

Os mapas gerados pelos algoritmos SVM
e K-médias foram os mais similares entre si e
apresentaramareasdeclassesurbanasevegetais
de forma mais igualmente distribuidas (Fig. 3).
Os poligonos brancos no mapa correspondem
as areas de nuvens que foram recortadas para
possibilitar as analises. Em relagcao a area total,
0 algoritmo SVM produziu areas com vegetagao
muito parecidas com o algoritmo K-médias,
com porcentagens de 2818% e 29,70%,
respectivamente (Fig. 4). Esta similaridade
contrastou com o desempenho de ambos os
algoritmos, onde, segundo os indicadores de
performance (EG e K), o SVM foi considerado o
melhor classificador e 0 K-médias o pior. Este fato
pode ser explicado, pois os tipos de vegetagao
sao distintos e, desta forma, confusdes ente
alvos de vegetacdao também sao considerados
erros, o0 que prejudicou o desempenho do
K-médias. Soma-se a esta explicacao, o tipo
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Figura 3. Distribuicao espacial das classes obtidas a partir dos seguintes algoritmos. A) K-médias; B) MaxVer; C) SAM,;

D) SVM.
Figure 3. Spatial distribution of the classes obtained by the following algorithms. A) K-means; B) MaxVer; C) SAM; D)
SVM.
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Figura 4. Proporgdes das classes obtidas em relagao a area total estudada para os algoritmos K-médias, MaxVer, SAM
e SVM.

Figure 4. Proportions of the obtained classes in relation to the total studied area for the SVM, K-means, MaxVer and SAM
algorithms.
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de funcionamento n&o-supervisionado do
classificador K-médias que nao utilizou amostras
de treinamento de vegetagao, neste caso, para o
processo de clusterizagao (Richards & Jia, 2006).
Quando analisadas outras classes, o algoritmo
SVM também foi superior na quase totalidade
dos alvos, quando comparado ao K-médias (Fig.
4).

Na figura 4, observou-se que as principais
discrepancias entre proporgdes das classes
geradas pelos algoritmos de classificagao
testados ocorreram para: a) telhado de zinco:
de 22,67% a 40,65%; b) vegetagao herbacea: de
12,83% a 27,40%; c) vegetagéo arbdrea: de 0,01%
a 6,88%; d) telhado de barro: 1,06% a 7,83%; e €)
asfalto: de 1097% a 17,56%. A representagao
grafica das proporcoes das demais classes
obtidas em relagdo a area total estudada pode
ser visualizada na figura 4.

3.4 Calculo do CN,,,
Tendo em vista que os valores de CN___ (Eq.
8), sofrem grande influéncia da urbanizagéo (Li et
al., 2018), os mapas que geraram estes maiores
valores foram justamente os que apresentaram
menores  porcentagens de vegetagdo e,
consequentemente, maiores propor¢oes de
classes consideradas urbanas. Neste sentido,
0 mapa de uso e cobertura produzido pelo
algoritmo MaxVer resultou no maior valor CN
com 90,71, seqguido do SVM com 89,94, K-médias
com 89,66 e, por ultimo, SAM com 88,97. Os
valores obtidos foram considerados altos, em que
quase a totalidade da chuva que chega a bacia €
transformada em escoamento superficial, o que
pode ajudar a explicar a grande frequéncia de
inundacdes na area. Para fins de comparacao, a
BHU do Arroio Diluvio, situada na cidade de Porto
Alegre, que é densamente povoada, possui valor
estimado de CN igual a 79 (Tassi et al., 2006).
Tomando como base o resultado de menor
valor do CN,__ obtido com o mapa produzido
pelo algoritmo SAM, os incrementos de valores
finais foram de 0,77 para o algoritmo K-médias,
de 1,09 para o algoritmo SVM e de 1,95 para o
algoritmo MaxVer. Estas pequenas diferengas
nos valores finais de CN,, foram atribuidas as
baixas variacdes dos valores de CN por categoria
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(Quadro 1), uma vez que esses foram obtidos
para ambientes classificados hidrologicamente
no grupo D, ou seja, regides sobre solos de
varzea com pouca infiltragdo (Sartori et al,
200543, 2005b). Este é o caso da BHU do Arroio
Pepino, a qual possui grande capacidade de
gerar escoamento mesmo em areas com
cobertura vegetal, superficial. Diferencas nos
valores de CN_ , seriam mais evidentes se os
classificadores fossem empregados em regides
urbanas sobre solos arenosos profundos e
com baixo teor de argila, pertencentes ao grupo
hidrolégico A (Mello & Silva, 2013).

Quanto maior o valor do CN de uma
bacia hidrografica, maior sera o escoamento
superficial ~ estimado para uma chuva
considerada em estudos hidrolégicos (Mello
& Silva, 2013; Saviddou et al., 2018). Isso pode
fazer com que obras hidraulicas para contengao
de inundagao ou para sistemas de drenagem
sejam superdimensionadas, acarretando
desperdicios de capital econémico. Por outro
lado, se o valor CN for subdimensionado, além
de prejuizos econémicos, danos ambientais e
humanos também poderao ocorrer por conta de
enchentes, inundacdes e alagamentos devido
ao mau funcionamento destas mesmas obras
hidradulicas.

4 Conclusoes

Com base nos resultados apresentados,
o calculo da curva-numero da BHU do
Arroio Pepino é afetado pelas diferengas nas
proporcoes das classes de uso e cobertura da
superficie, obtidas através de mapas tematicos
produzidos por diferentes algoritmos de
classificagdo supervisionada (SVM, MaxVer e
SAM) e nao-supervisionada (K-médias). Desta
forma, verifica-se que a hipdtese deste trabalho
foi comprovada, onde a qualidade do valor de
CN,, € altamente dependente da acuracia
do produto final da classificagdo. Portanto, o
algoritmo que apresentar o melhor desempenho
na classificagao fornecera o mapa de melhor
qualidade para o célculo do CN, _, mais confiavel.

Sendo assim, o algoritmo de classificagao
SVM é considerado o melhor estimador para o
mapeamento da superficie da BHU em estudo,
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tendo em vista seu desempenho satisfatério
indicado pelosindices EG e K. O resultado do valor
de CN,_, obtido pelo produto deste classificador
prediz que, aproximadamente, apenas 10,06%
da agua proveniente de uma chuva ira infiltrar,
0 que ajuda a explicar as frequentes enchentes,
inundagdes e alagamentos que a regidao sofre
em periodos chuvosos. E importante destacar
que, para BHUs sobre solos hidrologicamente
classificados no grupo D (solos com elevado
potencial de escoamento, baixa taxa de
infiltragéo, rasos ou de camada impermeavel), as
diferengas entre os valores de CN_, podem ser
muito proximas independentemente do algoritmo
de classificacao utilizado para gerar os mapas de
uso e cobertura da superficie.

O método proposto para o calculo do CN,_
de BHUs baseado em mapas de uso e cobertura
da superficie obtidos a partir de imagens orbitais
de alta resolugéo espacial € viavel e pode ser
utilizado para outras bacias urbanas. Porém,
os resultados de CN_  serdo cada vez mais
divergentes entre os algoritmos de classificagao
testados a medida que os solos da bacia
estudada possuirem maiores capacidades de
infiltragcao, pois as areas vegetadas terdo maior
influéncia sobre o calculo final. Neste caso, super
ou subesetimativas de classes de vegetagao
impactarao significativamente na modelagem
do escoamento superficial direto de uma bacia
hidrografica urbana.

Aimagem de satélite RapidEye, assim como
outrasimagensorbitaisdealtaresolugdoespacial,
apresenta-se como um produto importante e
necessario para o calculo do valor CN em BHUS,
onde as proporgbes correspondentes a cada
classe de uso e cobertura da superficie podem ser
satisfatoriamente mensuradas e consideradas
no calculo total da bacia. No entanto, ressalta-se
que a falta de resolucao espectral deste sensor
pode afetar o desempenho de classificadores
que se baseiam no comportamento espectral
dos pixels para discriminar as classes da
imagem, assim como os testados neste trabalho.
Uma alternativa a este problema pode ser 0 uso
de algoritmos de classificacdo baseados na
forma dos objetos, tal como a segmentagao
por contornos, adequada para imagens de
alta resolugao espacial. A segmentacdo por
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contornos baseia-se em algortimos de detecgao
de borda, tais como Canny, Rothwell e Nalwa.
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