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RESUMO

O  dengue,  como  as  doenças  endêmicas  transmitidas  por  vetores,  é 

caracterizado por padrões espaço-temporais  relacionados a aspectos ambientais. 

Dentre os diversos aspectos, a vegetação é uma variável freqüentemente utilizada 

nos  estudos  relacionando  o  ambiente  à  ocorrência  de  doenças  endêmicas.  A 

caracterização  dos  aspectos  ambientais,  como  a  vegetação,  em  estudos  de 

endemias  é  possível  usando  Sensoriamento  Remoto  e  Sistemas  de  Informação 

Geográfica. Este trabalho pretende localizar as regiões de aglomerados espaciais do 

dengue no município de João Pessoa na Paraíba e verificar a existência de relação 

entre ocorrências de casos e áreas de vegetação. Para tanto,  foram utilizados o 

Estimador de Intensidade de Kernel e o algoritmo de classificação de imagens por 

Máxima  Verossimilhança.  O  classificador  foi  implementado  para  levar  em 

consideração a probabilidade a priori das classes. Verificou-se a presença de vários 

aglomerados espacias distribuídos pelo município e que a densidade de ocorrência 

em torno das áreas de vegetação é maior que nas regiões mais afastadas.



ABSTRACT

Dengue, like any endemic disease transmitted by vectors, is characterized by 

space-time patterns related to environmental aspects. Within the several aspects, the 

vegetation is a variable frequently used in studies relating the environment to the 

occurrence of endemic diseases. The characterization of the environmental aspects, 

like  the  vegetation,  in  studies  of  endemics  is  possible  using  Remote  Sensing 

Techniques and Geographic Information Systems. This work intends to locate the 

regions  of  spatial  clusters  of  Dengue  in  the  city  of  João Pessoa in  the  state  of 

Paraíba (Brazil) and to verify the existence of a relation between the cases and the 

vegetation areas. In order to do that it was used the Kernel Intensity Estimation and 

the  algorithm for  image classification  by  Maximum Likelihood.  The classifier  was 

implemented to consider the  a priori  probability of the classes. It  was verified the 

presence of several spatial clusters distributed by the city and that the occurrence 

density nearby the vegetation areas is higher than in farther regions.
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CAPÍTULO 1

INTRODUÇÃO

As  doenças  transmitidas  por  vetor  têm  sido  um  problema  de  saúde  no 

mundo, representando um sério risco às populações mundiais [ANDRIANASOLO, 

2000]. No que diz respeito à morbidade e mortalidade, o dengue é uma das doenças 

virais emergentes mais importantes transmitidas por mosquitos aos seres humanos. 

O dengue apresenta quatro sorotipos: DEN-1, DEN-2, DEN-3 e DEN-4 [CASTRO, 

2004;  SILVA,  1999].  Seu  alastramento  em  escala  mundial  tornou-se  um  sério 

problema de saúde pública, especialmente nos países tropicais e subtropicais, onde 

a  temperatura  e  a  umidade  favorecem  a  proliferação  do  mosquito  vetor 

[NAKHAPAKORN, 2005; TAUIL, 2002; CHAKRAVARTI, 2005].

O dengue é a causa principal da morbidade e da mortalidade pediátrica em 

muitos países do Sudeste Asiático [HAY, 2002]. Estima-se que de 50 a 100 milhões 

de pessoas, a cada ano, contraem o dengue e dois quintos da população humana 

correm o risco de contrair a doença [CAZELLES, 2005; HAY, 2000; STEPHENSON, 

2005; PIMENTA Jr, 2005; CÂMARA, 2007]. O dengue está presente principalmente 

nas Américas, ilhas do Pacífico e Ásia continental [MOURÃO, 2004, RIGAU-PÉREZ, 

1997].  O seu crescimento epidêmico  é  causado principalmente  pelo crescimento 

populacional, maior disponibilidade de produtos descartáveis e ineficácia no controle 

dos fatores  de risco do dengue por  parte  dos governos e da própria  população 

[GUHA-SAPIR, 2005; HAY, 2000; RIGAU-PÉREZ, 1997]. Este crescimento tem sido 

fonte de preocupação para os governos dos países tropicais que têm enfrentado 

grandes epidemias. Na Tailândia, por exemplo, quase 130 mil casos foram relatados 

em 1998, o maior surto epidêmico desde 1987 [NAKHAPAKORN, 2005]. Nos países 

não tropicais, onde normalmente o dengue não ocorre, tem-se verificado a presença 

do vírus do dengue principalmente em pessoas que visitaram países epidêmicos 

[RIGAU-PÉREZ, 1997].

Os principais  vetores  do  vírus  do dengue são as  fêmeas infectadas dos 

mosquitos Aedes aegypti e Aedes albopictus. Na Ásia, o Aedes aegypti é o principal 

transmissor em áreas urbanas e o Aedes albopictus é um importante vetor na área 

rural [LIAN, 2006]. O dengue, como as doenças endêmicas transmitidas por vetores, 
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é caracterizado por padrões espaço-temporais relacionados a aspectos ambientais 

[CORREIA, 2007;  GURGEL, 2007]. Entre os fatores, a vegetação é uma variável 

freqüentemente  utilizada  nos  estudos  relacionando  o  ambiente  à  ocorrência  de 

doenças endêmicas [HAY, 1998;  TRAN, 2002;  NAKHAPAKORN, 2005;  GURGEL, 

2007].

A caracterização dos aspectos ambientais de interesse em estudos de ende-

mias é possível usando imagens orbitais advindas de Sensoriamento Remoto (SR). 

Esta tecnologia é capaz de coletar informações da superfície da terra sem nenhum 

contato físico [CORREIA, 2004]. Os dados obtidos a partir destes imageadores po-

dem ser usados pelas mais diversas áreas da ciência como: oceanografia, meteoro-

logia, geologia, geografia, demografia e monitoramento ambiental [GURGEL, 2007; 

MORAES, 1991].

No domínio da Saúde os dados de SR são usados principalmente para iden-

tificar, monitorar e avaliar fatores ambientais que afetam a ocorrência de algumas 

doenças vetoriais, como: malária, dengue, esquistossomose, de insuficiência respi-

ratória; bronquite e certos tipos de câncer como o de pele, entre outros [ANDRIANA-

SOLO, 2000;  NAKHAPAKORN, 2005; GURGEL, 2007]. Os principais fatores ambi-

entais que podem ser observados são: tipo de vegetação, temperatura, água, umida-

de do solo, composição da superfície terrestre, desflorestamento, características ur-

banas, topografia [TRAN, 2002; CORREIA, 2004; GURGEL, 2007].

A Classificação Supervisionada por Máxima Verossimilhança é uma técnica 

bastante  utilizada  para  caracterizar  fatores  ambientais.  Tem como  resultado  um 

mapa temático, onde as classes são definidas pelo usuário dentro do contexto de 

sua aplicação [CORREIA, 2007]. Esta técnica será melhor detalhada no Referencial 

Teórico.

As informações obtidas pelas imagens de satélite podem ser usadas  com 

estudos apropriados de campo para [CORREIA, 2004; GURGEL, 2007]:

−Identificar e mapear doenças vetoriais;

−Prever alterações nas populações dos vetores, monitorando quantitativa e qua-

litativamente as alterações nos respectivos habitats;

−Elaborar planos de controle e programas, indicando áreas de maior e menor ris-

co da doença permitindo assim o combate mais eficaz.

Reconhecendo o potencial do SR, Correia (2004) faz uma descrição das ca-

racterísticas e potencialidades dos principais sensores e de sua importância no estu-

do e controle de doenças endêmicas. Para cada doença ele faz uma descrição da 
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sua estrutura, áreas de risco, mostra as informações que as imagens podem ofere-

cer, e os sensores orbitais embarcados em satélites que podem ser utilizados.

Andrianasolo (2000) propõe uma metodologia para relacionar a característi-

ca ambiental, obtida por SR, com a incidência de doenças virais, como o dengue. 

Correia (2005) estuda a distribuição espacial da Leishmaniose Visceral (LV) na cida-

de de Teresina-PI em função de diversos fatores de risco, ambientais e sócio-econô-

micos. O SR é utilizado para identificar padrões de uso do solo, o que é usado em 

conjunto com variáveis socio-econômicas para identificar situações que indiquem a 

ocorrência de endemias. Andrianasolo (1999) tenta relacionar fatores ambientais às 

ocorrências virais, utilizando SR e Sistemas de Informação Geográfica (SIG). Atra-

vés do SR são gerados mapas com áreas que caracterizam os fatores ambientais. 

Os dados virais são obtidos  através de inquéritos e de questionário, cuja amostra-

gem é ditada espacialmente e estatisticamente pelo modelo obtido a partir do SR. 

Neste estudo os dados do dengue são tratados como dados de contagem associa-

dos aos polígonos caracterizados pelos fatores ambientais.

Outra tecnologia bastante usada dos estudos epidemiológicos é o  Sistema 

de  Informação  Geográfica,  SIG (Geographical  Information  System)  [MORRISON, 

1998; TRAN, 2004]. Os SIG são sistemas computacionais que permitem, entre ou-

tras aplicações, armazenar, manipular e analisar informações geograficamente refe-

renciadas. Eles descrevem o comportamento e distribuição analisando padrões es-

paciais [CRESSIE, 1993; TRAN, 2004; MORRISON, 1998; BARRETO-NETO, 2007]. 

Esta tecnologia pode ser utilizada, entre outras, em epidemiologia, demografia, utili-

zação do solo, clima, informações sócio-econômicas  [BARBAZAN, 2000]. Na área 

da gestão em saúde pública, ela tem contribuído para a identificação e controle de 

doenças, como: dengue, tuberculose, doenças sexualmente transmissíveis, calazar 

e asma [BARRETO-NETO, 2007].

Em estudos epidemiológicos, como o dengue, o conhecimento de um pa-

drão comportamental e difusão podem contribuir para orientar na implementação de 

medidas preventivas mais eficientes [BARRETO, 2008]. A técnica de análise de pa-

drões pontuais  permite a identificação de aglomerados espacias e tem sido usada 

na identificação de áreas de risco de ocorrência de doenças [ALI, 2003]. No estudo 

da epidemia de dengue no município de Salvador-BA, ocorrido no ano de 1995, Bar-

reto (2008) utilizou o estimador de intensidade de Kernel, uma técnica de análise de 

padrão pontual, para analisar o comportamento temporal, por semana epidemiológi-

ca, das ocorrências do dengue. Ali (2003) utilizou-se de duas técnicas: análise pon-
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tual e análise de superfície, para identificar os aglomerados espaciais do dengue e 

as áreas de maior concentração do vetor. A associação destes dados é utilizada 

para identificar áreas de risco da doença.

Utilizando Sistema de Informação Geográfica e Sensoriamento Remoto, este 

trabalho pretende localizar as regiões de aglomerados espaciais do dengue e a exis-

tência de relação entre ocorrências de casos com as áreas de vegetação. Serão uti-

lizadas as ocorrências do dengue no ano de 2005 no município de João Pessoa.

Os aglomerados espaciais são determinados utilizando técnicas de análise 

espacial de dados pontuais. As funções F, G, J e K verificam a tendência de aleatori-

edade, aglomeração ou regularidade dos dados e o estimador de Kernel identifica o 

comportamento padrão dos aglomerados construindo uma superfície de intensidade.

As áreas de vegetação são determinadas pela classificação supervisionada 

por Máxima Verossimilhança. Este classificador foi escolhido por ser baseado em 

princípios estatísticos paramétricos que levam em consideração a probabilidade  a 

priori de cada classe e a matriz de covariância das amostras, apresentando bom de-

sempenho na classificação de imagens de satélites. Na classificação são utilizadas 

imagens do satélite sino-brasileiro CBERS-2. Em torno das áreas de vegetação são 

construídas, utilizando função distância e limiarização, regiões com faixa de trezen-

tos (300) metros onde são associadas as ocorrências mensais do dengue. A partir 

destes mapas são calculadas as densidades de dengue por área, sendo compara-

das às regiões em torno da vegetação e as regiões mais afastadas.

1.1 – OBJETIVO

O  objetivo  deste  trabalho  é  verificar  o  padrão  de  comportamento  das 

ocorrências do dengue no município de João Pessoa e a existência de relações 

espaciais entre essas ocorrências e as áreas de vegetação, para o ano de 2005.

Com  isto,  pretende-se  prover  informações  que  permitam  auxiliar  na 

verificação do comportamento do dengue nas regiões urbanas próximas às áreas de 

vegetação. Este tipo de estudo não foi encontrado na literatura na forma abordada 

neste trabalho. Para se alcançar os objetivos, tem-se como objetivos específicos:
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−Georreferenciar  as  ocorrências  do  dengue,  coletando,  com o  auxílio  de  um 

GPS, as coordenadas geográficas das ocorrências no município de João Pessoa 

– PB;

−Caracterizar o padrão de ocorrência do dengue, através da análise espacial de 

padrões das ocorrências georreferenciadas, no município de João Pessoa – PB;

−Caracterizar as áreas de vegetação e mancha urbana,  através de uma imple-

mentação própria do algoritmo de classificação supervisionado por Máxima Ve-

rossimilhança e utilizando imagens do satélite brasileiro CBERS-2;

−Relacionar as áreas de vegetação e ocorrência do dengue, usando uma função 

distância a partir das áreas de vegetação, interseccionando-as com os dados 

georreferenciados de ocorrência do dengue. 

−Verificar a significância estatística deste relacionamento, através de testes esta-

tísticos apropriados.
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CAPÍTULO 2

REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 – ANÁLISE ESPACIAL DE DADOS PONTUAIS

A Análise Espacial  de Dados Pontuais é o estudo do comportamento da 

distribuição de fenômenos espaciais representados por pontos amostrais,  onde a 

variável  está caracterizada por  sua localização geográfica.  Através desta análise 

pode-se  verificar  se  os  pontos  representam uma distribuição  aleatória,  se  estão 

regularmente distribuídos ou se apresentam aglomerados [CRESSIE, 1993]. Sendo 

detectada  a  presença  de  aglomerados  espaciais,  pode-se  obter  uma  estimativa 

suavizada da densidade de ocorrências por unidade de área [SANTOS, 2003]. No 

caso deste trabalho a variável utilizada é a localização geográfica das ocorrências 

do dengue no município de João Pessoa - PB, onde é verificada a ocorrência ou não 

de aglomerado, para posteriormente relacioná-los com a vegetação. A localização 

espacial das ocorrências dos casos de dengue foi coletada utilizando GPS.

Um dos primeiros a usar  análise pontual  na elucidação de um problema 

espacial  foi  o  médico  John  Snow,  em  Londres,  na  Inglaterra,  que  associou  as 

ocorrências do cólera a uma fonte de água (poço) [HINO, 2006]. Hoje as análises 

pontuais têm se destacado na elucidação de muitos problemas como criminalidade, 

epidemiologia, entre outros [CRESSIE, 1993; SANTOS, 2003; HINO, 2006; COSTA, 

2007; GOMES, 2007].

2.1.1 – ANÁLISE PONTUAL

Em  análise  de  dados  pontuais  a  natureza  aleatória  dos  dados  é  a 

localização  espacial  dos  eventos.  Os  eventos  são  pontos  (s1,  s2,  ...  ,  sn)  com 

coordenadas  geográficas  conhecidas  que  ocorrem  em  uma  determinada  região 
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A⊂ℝd  [CRESSIE, 1993]. No caso deste estudo, a região é o município de João 

Pessoa e os pontos correspondem aos casos de dengue ocorridos no ano de 2005. 

Em  um  processo  pontual  se  espera  que  os  pontos  possuam  padrão 

aleatório.  Os  eventos  discretos  distribuídos  em um espaço  contínuo  podem ser 

modelados como um processo de Poisson. Do ponto de vista estatístico o processo 

pode ser [CRESSIE, 1993]:

−Regular: Os pontos apresentam espaçamento aproximadamente igual em toda 

a região A;

−Homogêneo: existe apenas um processo de Poisson na região A;

−Heterogêneo: Existem mais de um processo de Poisson no espaço geográfico 

A;

O processo de Poisson é definido na Seção a seguir.

2.1.2 – DISTRIBUIÇÃO DE POISSON E PROCESSO DE POISSON

Uma variável aleatória  X é uma função que associa a cada elemento do 

espaço amostral  Ω, que está associado a um experimento, um número real. Uma 

variável aleatória é dita discreta quando seu conjunto de valores for um conjunto 

finito ou infinito enumerável. Seja X uma variável aleatória discreta que pode assumir 

valores (em ℤ ) 0, 1, 2, .... Se

P X=k =
k e−

k !
(1)

diz-se que X tem distribuição de Poisson com parâmetro λ > 0 [MEYER, 1983]. Nas 

distribuições de Poisson a média e a variância são iguais a λ.

Uma distribuição  de  Poisson  é  um processo estocástico  que  satisfaz  as 

seguintes condições [CLARKE, 1979]

−As ocorrências dos eventos são independentes, ou seja, a ocorrência de um 

evento  em um intervalo  do  espaço  ou  tempo  não  afeta  a  probabilidade  de 

ocorrência de qualquer outro;
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−É possível a ocorrência de um número infinito de eventos em um intervalo do 

espaço ou tempo;

−A probabilidade de ocorrência de um único evento em intervalo do espaço ou 

tempo é proporcional ao tamanho do intervalo;

−Em uma porção infinitesimal do intervalo do espaço ou tempo, a probabilidade 

de mais de uma ocorrência do evento é desprezível.

Um modelo teórico de referência, usado em análise estatística dos padrões 

de distribuição de pontos, é a base para o desenvolvimento de métodos formais que 

medem a significância dos resultados exploratórios. Um modelo teórico usado é a 

aleatoriedade espacial completa (CSR - complete spatial randomness). Este modelo 

divide a região de estudo  A em subáreas  Si e modela a distribuição de eventos 

pontuais como um processo aleatório. O modelo CSR considera que as ocorrências 

dos  eventos  em cada  subárea  são  não  correlacionados  e  homogêneos  e  estão 

associados à mesma distribuição de probabilidade de Poisson. Intuitivamente, pode-

se considerar que a localização dos eventos é independente e estes possuem a 

mesma probabilidade de ocorrência em toda a região A [DRUCK, 2004; GATRELL, 

1996].

Um caso particular do CSR é um Processo Homogêneo de Poisson (PHP) 

em  ℝd .  Um  PHP  tem a propriedade , condicionado sobre o número de eventos, 

N(A), contidos na região A⊂ℝd , dos eventos do processo serem independentes e 

uniformemente distribuídos sobre A [DRUCK, 2004; GATRELL, 1996].

A maioria das técnicas de análise de distribuição de pontos supõe que o 

processo apresenta um comportamento estacionário e isotrópico [JOHNSON, 1992]: 

Um processo é dito estacionário quando a média e a variância da distribuição se 

mantêm constantes na região, ou seja, para qualquer inteiro k e região Ai: i = 1, ... , 

k, a distribuição conjunta de N(A1), ... , N(Ak) não varia com a translação em relação 

a  um ponto  x qualquer.  Um processo  é  isotrópico  quando  os  pontos  assumem 

comportamento semelhante para todas as direções do espaço,  ou seja,  se para 

qualquer inteiro k e região Ai: i = 1, ... , k, a distribuição conjunta de N(A1), ... , N(Ak) 

não varia com a rotação em relação a um ponto x qualquer.

A modelagem de um processo pontual é feita com base nos princípios dos 

efeitos de primeira e segunda ordem. Os efeitos de primeira ordem (efeitos globais) 

referem à intensidade do processo, ou seja, o número de eventos por unidade de 

área, λ(s). Os efeitos de segunda ordem (efeitos locais) referem às estruturas de 
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correlação espacial, que são estimados por uma aproximação da covariância para 

cada par de eventos [DRUCK, 2004].

Considere um conjunto  de eventos (s1,  s2,  ...)  ocorrendo em uma região 

A⊂ℝ2 . O processo pontual é modelado considerando uma sub-região S em A e a 

estimação do processo deve ser baseada no valor limite de eventos por unidade de 

área,  λ(s), quando  uma  pequena  região  ds em torno  de  s tende  a  zero.  Essa 

intensidade, ou valor limite, para propriedade de primeira ordem pode ser definida 

como [CRESSIE, 1993]:

s = lim
∣ds∣0

E [N ds ]
∣ds∣ (2)

Na  propriedade  de  segunda  ordem,  a  covariância  entre  dois  pontos 

quaisquer  do  espaço  depende  somente  da  distância  entre  eles.  Para  esta 

propriedade  considera-se  a  intensidade  conjunta  s i , s j   entre  duas  regiões 

infinitesimais |dsi|  e  |dsj| que contém os pontos i e  j, e é definida como [CRESSIE, 

1993]:

2s i , s j = lim
∣dsi∣0
∣ds j∣0

{E [N ds i N ds j ]
∣ds i∣∣ds j∣ } (3)

2.1.3 – ESTIMADOR DE INTENSIDADE DE KERNEL (PROPRIEDADE DE 
PRIMEIRA ORDEM)

O  estimador  de  intensidade  fornece  uma  visão  geral  da  distribuição  de 

primeira ordem dos pontos, isto é, do número esperado de pontos por unidade de 

área. É um indicador de fácil uso e interpretação. O estimador de Kernel é utilizado 

para identificar o comportamento padrão de um conjunto de amostras pontuais de 

uma região. Suponha que uma região A é dividida em quadrantes de dimensões a × 

a, onde estão distribuídas as amostras pontuais. A função Kernel faz uma contagem 
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dos  eventos  em cada  quadrante  construindo uma superfície  onde o  valor  desta 

superfície será proporcional a intensidade do número de eventos por quadrante. A 

distância  de  cada  evento  à  localização  de  interesse  é  o  valor  de  ponderação 

[GATRELL, 1996].

Seja (s1,  ...,  sn)  as localizações de  n eventos localizados em uma região 

A⊂ℝ2 , onde n = N(A) e s é a localização genérica cujo valor se quer estimar, então 

a intensidade s  , em s é estimada por [CRESSIE, 1993]:

s=∑
i=1

n
1
2 k  s−s i

  (4)

onde k(•) representa a ponderação pela função Kernel, centrada na origem e com 

volume unitário  sob a  curva  e  0 , denotado de  largura  da  banda ou  raio  de 

influência  ou  constante de alisamento, define a continuidade da superfície gerada. 

Este é um valor arbitrado; a escolha de um raio muito grande gera uma superfície 

muito  alisada,  enquanto  um  valor  muito  pequeno  gera  uma  superfície  muito 

descontínua.

Uma opção de escolha do raio seria o raio ideal definido por Cressie (1993). 

O raio  ideal  é  uma função que leva  em consideração  o  número  de  pontos  por 

unidade de área e o tamanho da região em estudo [CRESSIE, 1993]. A função do 

raio ideal é dada por:

=0,68×área×númerode pontos−0,2 (5)

O estimador de intensidade por Kernel necessita de uma correção devido às 

bordas, posições de fronteira, levando em consideração apenas os eventos dentro 

da região de estudo. O estimador corrigido é dado por:

s=
1

s 
∑
i=1

n
1
2 k  s−s i

  (6)

onde s   é dado por:
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s =∫
A

k s−u du (7)

O estimador  de intensidade é ponderado pela função Kernel,  k(t), que é 

escolhida  de  forma  adequada  para  construir  uma  superfície  contínua  sobre  os 

dados. O parâmetro t representa a distância entre a localização em que se deseja 

calcular a função e o ponto. Dentre os tipos disponíveis, pode-se citar [CRESSIE, 

1993; MARTINEZ, 2001]:

Triângulo     (8)

Epanechnikov   (9)

Biponderado / quartic   (10)

Triponderado   (11)

Gaussiano (12)
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2.1.4 – ESTIMADORES DE DEPENDÊNCIA ESPACIAL (PROPRIEDADE DE 
SEGUNDA ORDEM)

A propriedade de Segunda Ordem infere sobre a distribuição espacial dos 

eventos observados, ou seja, se os eventos apresentam aleatoriedade, aglomeração 

ou  regularidade.  Nesta  seção  serão  estudadas  as  funções:  G(r),  que  utiliza  a 

distância de evento para evento; F(r), função do espaço vazio; J(r), que pondera as 

funções  G(r)  e  F(r);  e  a  função  K(r),  que  leva  em consideração  a  dependência 

espacial do processo.

A  distância  ao  vizinho  mais  próximo  é  uma  medida  que  leva  em 

consideração propriedades de segunda ordem. Existem dois tipos de vizinhança:

−Evento-para-evento:  Medida  entre  um  evento  e  o  seu  evento  vizinho  mais 

próximo;

−Ponto amostral-para-evento: Medida entre um ponto amostral e seus vizinhos.

As funções são estatísticas das medidas de segunda ordem, as quais são 

baseadas nestes tipos de vizinhança. Estes estimadores são usados para verificar a 

existência ou não de conglomerados espaciais.

2.1.4.1 Função G

A  função  G(r), baseada  na  vizinhança  evento-para-evento,  estima  a 

probabilidade de que a distância  de um evento escolhido aleatoriamente ao seu 

vizinho mais próximo seja menor ou igual a r. Em outras palavras, G(r) é a função de 

distribuição  acumulada  da  distância  de  um ponto  ao  vizinho  mais  próximo.  Um 

estimador para G é dado por [CRESSIE, 1993]:

G r ≡
∑
i=1

n

I r ir 

n
(13)
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onde  r i  é a distância do  i-ésimo evento para o evento mais próximo em A,  r>0 e 

I(Ai) é a função indicadora do evento Ai, que vale 1 quando a expressão é verdadeira 

e 0 caso contrário.

Para verificar a existência de alguma interação entre os eventos, pode-se 

utilizar o gráfico entre Gr   versus r. O aumento brusco para pequenos valores de r, 

indica a existência de agrupamento, no caso do aumento rápido ser para valores 

altos de r, indica a existência de regularidade dos dados.

Outra  forma  de  verificar  a  existência  de  aglomerados  é  fazendo  a 

comparação entre a distribuição dos pontos observados e o que se esperaria na 

hipótese de CSR. Esta metodologia consiste na criação de envelopes de simulação 

para a distribuição CSR, com a finalidade de acessar a significância dos desvios. Os 

envelopes de simulação são construídos estimando a função  G(r)  sob padrão de 

CSR, para várias realizações desse processo com o número de pontos observados 

nos dados [CRESSIE, 1993; ANJOS, 2004]. Pode-se calcular ainda, sob CSR, os 

valores máximos,  U(h), e mínimos,  L(h), estimados da função G(r), definidos como 

[R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2005; ANJOS, 2004]:

U r =max { Gi r }, i=1,⋯, k (14)

L r =min { G i r }, i=1,⋯, k (15)

O  gráfico  da  distribuição estimada  Gr   versus  a  distribuição simulada, 

permite verificar a existência de desvios referentes a aleatoriedade. Se a hipótese 

CSR for válida para os dados observados, o gráfico da curva deve ser praticamente 

linear com um ângulo de 45 graus. Caso as linhas estejam acima da linha de 45 

graus, os dados apresentam tendências para agrupamentos espaciais, e caso as 

linhas  estejam  abaixo  da  linha  de  45  graus,  os  dados  apresentam  padrões  de 

regularidade.
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2.1.4.2 Função F

A  função  F(r)  leva  em  consideração  os  espaços  vazios,  estimando  a 

probabilidade de que a distância de um ponto amostral fixo no espaço,  r*, ao seu 

vizinho mais próximo seja menor ou igual a  r. A função é baseada na distribuição 

"ponto-amostral-para-evento". Um estimador para F é dado por [CRESSIE, 1993]:

F r ≡
∑
i=1

n

I r i
*r 

n
(16)

onde r i  é a distância do i-ésimo evento para o evento mais próximo em A , r > 0 e 

I(Ai) é a função indicadora do evento  Ai,  que valerá 1 se a expressão lógica for 

verdadeira e 0 caso contrário.

Na hipótese de CSR a função F(r) é definida como:

F r =1−e−λπr 2

(17)

onde λ é a intensidade. A representação gráfica da função  F permite verificar a 

existência de desvios referentes à aleatoriedade. Se a curva estimada for menor que 

a teórica de F pode-se sugerir aglomerados espaciais; se a curva estimada for maior 

que a teórica de  F significa regularidade espacial.  Pode-se calcular também, sob 

CSR, os valores máximos, U(h), e mínimos, L(h), estimados da função F(r), definidos 

como:

U r =max { F i r }, i=1,⋯,k (18)

L r =min { F i r }, i=1,⋯,k (19)
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2.1.4.3 Função J

A função J, desenvolvida por Van Lieshout e Baddeley, em 1996, citado por 

Kerscher  (1999),  tenta  ponderar  as  características  das  funções  G,  função  de 

distribuição da distância do vizinho mais próximo e F, função de espaços vazios. A 

função J de um processo pontual estacionário é definida como [KERSCHER, 1999]:

J r =
1−G r 
1−F r  (20)

O valor esperado da função J, sob CSR, é 1. Quando J(r) < 1, isso indica a 

existência  de  aglomerado  espacial  dos  dados;  se  J(r) >  1,  indica  regularidade 

espacial.

2.1.4.4 Função K

Os métodos que medem a dependência espacial  pelo método de vizinho 

mais próximo são utilizados para pequenas escalas.  Para obter informações mais 

efetivas  da  dependência  espacial  de  um  padrão  espacial  abrangendo  grandes 

distâncias, o método mais adequado é a função K.

A função K(h) é uma função de densidade de probabilidade que considera a 

variância de todas as distâncias entre todos os eventos, ou seja, procura captar a 

dependência espacial entre diferentes regiões do processo pontual. Então, define-se 

a função K como [CRESSIE,1993]:

K h≡−1 E #  (21)

onde  # é o número de eventos extras contidos a uma distância  h de um evento 

arbitrário,  E(•)  é  o  número  esperado  de  pontos  por  unidade  de  área  e    é  a 

intensidade ou o número médio de pontos por unidade de área, que é assumido 

constante.
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Foram desenvolvidos vários estimadores da função  K, que diferem um do 

outro pela suposição do processo e na forma de tratar as correções dos efeitos de 

borda  [CRESSIE, 1993]. Sejam (s1, ... , sn) eventos definidos sobre uma região  A, 

N≡N A  o número de eventos na região A e (d1, ... , dn) distâncias entre os eventos 

aos  limites  mais  próximos  de  A.  Um  estimador  para  a  função  K,  assumindo 

estacionariedade e isotropia, é definido por [CRESSIE,1993]:

K h= −1
∑
i=1

n

∑
j=1, i≠ j

n

w s i ,s j 
−1I ∥s i−s j∥h

N
(22)

onde: h > 0; w(si,sj) é a proporção da circunferência centrada em si e que é interna à 

região de estudo A e =
N
∣A∣  é uma estimativa da intensidade de  .

Para a hipótese de CSR a função é definida como K h=h2 , h > 0; para a 

hipótese de regularidade K hh2 ; e para hipótese de aglomeração K hh2 .

2.1.4.5 Função L

Uma forma de visualizar graficamente as estimativas de K com um conjunto 

de dados com padrão h2  seria usando a função Lh , que é uma transformação 

de K, e definida como [CRESSIE, 1993]:

Lh≡ K h
− h (23)

Quando o gráfico da função Lh  em relação à distância apresenta valores 

positivos implica a existência de aglomerados espaciais, enquanto valores negativos 

implicam regularidade espacial.  Assim como na técnica de vizinho mais próximo, 

pode-se usar uma análise de significância dos desvios em relação a hipótese CSR. 
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Neste  gráfico  as  linhas  acima  dos  limites  indicam  a  presença  de  aglomerados 

espaciais e as linhas abaixo indicam regularidade [CRESSIE, 1993].

2.2  –  PROCESSAMENTO  DE  IMAGENS  DE  SENSORIAMENTO 
REMOTO (SR)

O SR é uma tecnologia capaz de caracterizar os aspectos ambientais que 

afetam a ocorrência de algumas doenças [NAKHAPAKORN, 2005]. Nesta sessão é 

apresentado  o  satélite  sino-brasileiro  CBERS-2,  salientando suas  características. 

Serão abordados em seguida os aspectos que envolvem a classificação, dando ên-

fase à classificação supervisionada. Por fim, é apresentado um embasamento teóri-

co da classificação por Máxima Verossimilhança, com o objetivo de identificar princi-

palmente as áreas de vegetação no município.

2.2.1 – O SENSOR CBERS-2

O projeto CBERS - China Brazil Earth Resources Satellite (Satélite Sino-Bra-

sileiro de Recursos Terrestres) é o resultado da cooperação técnica entre o Brasil e 

a China para a construção de satélites de SR de recursos terrestres. A implementa-

ção do projeto CBERS, no Brasil, ficou a cargo do INPE (Instituto Nacional de Pes-

quisas Espaciais), que pertence ao Ministério da Ciência e Tecnologia [INPE, 2007].

O satélite CBERS2, lançado em 21 de outubro de 2003 do Centro de Lança-

mento de Taiyuan, na China, é equipado com câmaras para observações ópticas de 

todo o globo terrestre, além de um sistema de coleta de dados ambientais. O satélite 

possui uma órbita síncrona com o Sol a uma altitude de 778 km, completando 14 re-

voluções da Terra por dia. Neste tipo de órbita o satélite cruza sempre a linha do 

Equador às 10h30min da manhã, hora local, provendo assim condições similares de 

iluminação solar e tornando possível a comparação de imagens adquiridas em dias 

diferentes [INPE, 2007].
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O CBERS2 é constituído de três conjuntos de sensores: Imageador de Largo 

campo de Visada (WFI - Wide Field Imager), Câmera Imageadora de Alta Resolução 

(CCD - Charge-Coupled Device) e Câmara de Varredura no Infravermelho (IRMSS - 

Infrared Multispectral Scanner). As características de cada sensor são apresentadas 

na Tabela 1 [INPE, 2007].

Tabela 1: Principais características dos sensores do CBERS.

CBERS 2
Sensor Banda Intervalo espectral

(μm)
Resolução
Espacial

(m)

Largura
Imageada

(km)
IRM 1 0,50 – 1,10 Pancromática

2 1,55 – 1,75 Infravermelho médio
3 2,08 – 2,35 Infravermelho médio
4 10,40 - 12,50 Infravermelho termal

260 890

CCD 1 0,45 – 0,52 Visível (azul)
2 0,52 – 0,59 Visível (verde)
3 0,63 – 0,69 Visível (vermelho)
4 0,77 – 0,89 Infravermelho próximo
5 0,51 – 0,73 Pancromática

20 113

WFI 1 0,63 – 0,69 Vermelho
2 0,77 – 0,89 Infravermelho próximo 80 120

Fonte: INPE (2007)

Neste trabalho foram utilizadas as imagens das bandas 1, 2, 3, 4 e 5 da câ-

mera CCD. A Câmera CCD possuir uma boa resolução espacial, 20 metros, e suas 

bandas estão situadas na faixa espectral do visível e do infravermelho próximo, o 

que permite bons contrastes entre vegetação e outros tipos de objetos [INPE, 2007].

2.2.2 – CLASSIFICAÇÃO DE IMAGENS

A classificação de imagens multiespectrais de SR atua sobre uma determi-

nada cena considerando suas várias bandas,  extraindo informações para reconhe-

cer padrões de caráter homogêneo [SPRING, 1996; NISHIDA, 1998]. O processo de 

classificação consiste em comparar os vetores de níveis de cinza de cada pixel agru-

pando, em uma mesma classe, os mais similares segundo alguma regra de decisão 

[NISHIDA, 1998]. Um pixel é o menor elemento de uma imagem digital, definido por 
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uma tríade (x,y,valor), onde (x,y) é a sua posição espacial e valor é a sua reflectân-

cia no espectro eletromagnético [MORAES, 1998]. Um vetor de pixel é formado pela 

consideração  de  seus  níveis  de  cinza  em  todas  as  bandas  selecionadas  [RI-

CHARDS, 1986]. Na Figura 1 pode-se visualizar uma representação do vetor de ní-

veis de cinza de uma imagem multiespectral.

Fonte: Nishida (1998)

Figura 1: Vetor de Níveis de Cinza de um pixel.

Os  métodos  de  classificação  de  imagens  se  dividem  em  dois  grandes 

grupos: classificação não-supervisionada e classificação supervisionada.

A classificação não-supervisionada é um meio no qual os pixels de uma ima-

gem são aglomerados em classes espectrais, sem que estas sejam especificadas 

com antecedência. Ela é baseada em métodos que utilizam critérios de similaridade. 

O método pode ser usado para determinar o número e a localização das classes es-

pectrais da imagem e para determinar a classe espectral de cada pixel. Após a clas-

sificação, o analista interpreta e rotula cada classe, com informações da área da 

imagem.

As técnicas de classificação não-supervisionada são normalmente de alto 

custo computacional, contudo são importante para as análises de SR [RICHARDS, 

1986;  MORAES,  1998].  A  classificação  supervisionada  leva  em  consideração 

informações fornecidas pelo usuário  [MORAES,  1998].  Este método será  melhor 

detalhado na seção seguinte.
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2.2.2.1 – Classificação Supervisionada

A  classificação  supervisionada  é  a  técnica  mais  usada  nas  análises 

quantitativas de dados de SR [RICHARDS, 1986]. Uma classificação é considerada 

supervisionada quando são fornecidas informações sobre a cena, que servem de 

treinamento para o classificador. Estas informações são chamadas de amostras de 

treinamento e devem ser representativas das classes que deverão ser mapeadas 

[RICHARDS,  1986;  MENDONÇA,  2006].Os  principais  métodos  de  classificação 

supervisionada são: Método do Paralelepípedo, da Mínima Distância, do K Vizinhos 

Próximos – KNN e o de Máxima Verossimilhança [MORAES, 1998].

2.2.2.1.a- Etapas de uma Classificação Supervisionada

Independentemente  do  método  escolhido,  as  principais  etapas  de  uma 

classificação supervisionada são:

−Definir as classes que representarão os vários tipos de cobertura.

−Escolher  amostras  representativas de  pixels em cada uma das classes.  Os 

conjuntos de pixels são chamados de amostras de treinamento. As amostras de 

treinamento deste trabalho foram escolhidas utilizando uma composição colorida 

(R3G4B2)  da  imagem  a  ser  classificada,  utilizando  áreas  bem  definidas  e 

conhecidas.  Uma  composição  colorida  combina  três  bandas  espectrais, 

associando a cada banda uma cor (R - vermelho, G - verde, B – azul). Esta 

composição foi escolhida porque a apresentação visual é mais próxima do real, 

mostrando áreas de vegetação na coloração verde e as água com coloração 

azul;

−Utiliza-se as amostras de treinamento para estimar os parâmetros que serão 

usados  pelo  classificador.  Estes  parâmetros  são  os  usados  pelo  modelo  de 

probabilidade e devem ser determinados para cada classe. Para o classificador 

de Máxima Verossimilhança, utilizado neste trabalho, os parâmetros usados são 

o vetor de média e a matriz de covariância;
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−Com  o  classificador  treinado,  classificar  todos  os  pixels  da  imagem  nas 

respectivas classes;

−Produzir  o  mapa  da  imagem  com  as  classes  mostrando  o  resultado  da 

classificação.

2.2.2.1.b – Classificador de Máxima Verossimilhança.

A  classificação  por  Máxima  Verossimilhança  é  uma  das  técnicas  de 

classificação supervisionada mais utilizadas em dados de SR. Se destaca dentre os 

outros  classificadores  supervisionados  por  utilizar  princípios  estatísticos 

paramétricos  levando  em consideração  a  matriz  de  covariância  de  um conjunto 

amostral de uma distribuição gaussiana no espaço de atributos [RICHARDS, 1986; 

HORTA, 2006]. A distribuição dos valores de uma área de treinamento na imagem é 

descrita  por  uma  função  densidade  de  probabilidade  estimada  com  base  na 

estatística  Bayesiana  [RICHARDS,  1986].  Este  classificador  se destaca também, 

frente  aos  outros  classificadores  supervisionados,  por  apresentar  um  bom 

desempenho  na  classificação  da  superfície  da  terra  [OLIVEIRA,  2002;  HORTA, 

2006]

Admita-se  que  as  classes  de  uma  imagem  sejam  representadas  por 

[RICHARDS, 1986, MORAES, 1998]:

w i , i=1,⋯,M

onde  M representa  o  número  total  de  classes.  Para  determinar  a  classe  mais 

provável de um pixel x pode-se usar a probabilidade condicional:

P w i /x =
P w i∩x 

P x 
, i=1,⋯,M (24)

onde i  = 1, . . .  , M e x é um vetor multiespectral e a probabilidade P w i /x   dá a 

verossimilhança da correta classe do pixel x. A regra de classificação é dada por:
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x∈w i se P w i /x P w j /x  para todo i≠ j (25)

Todas  as  probabilidades  da equação  26  são  desconhecidas.  Através  do 

teorema de Bayes:

P w i /x =
P x /w i P w i 

P x     (26)

onde

P x =∑
i=0

M

P x /w i P w i   (27)

considerando que P(x) é constante para todas as classes, a regra de classificação 

expressa pela equação 25 é reescrita como:

x∈w i se P x /w iP w i P x /w j P w j  para todo i≠ j (28)

onde  P w i   é chamada de probabilidade a  priori e  P w i /x   de probabilidade a 

posteriori, pelo teorema de Bayes.

Assumindo  que  em  cada  classe  a  variável  x possui  distribuição  normal 

multivariada, pode-se reescrever P x /w i   da seguinte forma:

P x /w i  = 2−N /2∣ i∣
−1/2 exp {−1

2
x−m i 

ti
−1x−m i } (29)

onde N é a quantidade de bandas, mi é o vetor média da classe i e −1  é a matriz 

de covariância da classe  i.  Para diminuir  a complexidade computacional  pode-se 

usar [CRESSIE, 1993; MORAES; 1991]: 

g i x  = ln {P x /w i P w i} = ln P x /w i   ln P w i  (30)

onde  gi(x) é conhecido como função discriminante.  Pela equação 28, a regra de 

classificação passa a ser expressa como:
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x∈w i se g i x   g j x  para todo i≠ j (31)

Substituindo a forma normal P x /w i   na regra de Bayes anteriormente estabelecida 

pela equação 30, tem-se:

g i x =ln [P x /w i]ln [P w i]= 

 =ln { 1

[2N /2∣∣1/2]
esp {−1

2
x−m i

t i
−1x−mi }}ln [P w i]= 

 =−1
2

N ln 2−1
2

ln∣ i∣−
1
2
x−mi 

t i
−1 x−m i ln [P w i ]               (32)

Como a expressão N /2 ln 2  é constante, não tem efeito sobre a valor do 

discriminante  gi(x), portanto  é  ignorado,  e  a  função  discriminante  descrita  na 

equação 32 pode ser reescrita como:

g i x =ln P w i −
1
2

ln∣ i∣−
1
2
x−mi 

t i
−1x−m i (33)

2.2.2.1.c – Matriz de Confusão

Para  analisar  a  qualidade  das  amostras  fornecidas  para  o  classificador, 

pode-se usar a Matriz de Confusão (MC). Esta é uma matriz quadrada da forma (M 

× M), onde M é o número de classes definidas.  Nessa matriz, a diagonal principal 

representa os pixels classificados corretamente, suas linhas as classes da verdade 

terrestre e suas colunas as classes do mapa obtido pela classificação.

Uma das características mais importantes da MC está no fato dela resumir 

os erros de inclusão (pixels que não pertencem à classe e foram a ela atribuídos) e 

os erros de omissão (pixels que pertencem à classe em questão e não foram a ela 

atribuídos) [LOBÃO, 2005; MORAES, 1998].
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2.2.2.1.d – Verificação da acurácia do classificador

A fim de avaliar o desempenho do classificador utilizado, é calculada uma 

medida de precisão dos resultados, possibilitando a atribuição de um nível de confi-

ança à imagem classificada. Uma medida de precisão é o coeficiente Kappa. O coe-

ficiente Kappa pode ser definido como uma medida de associação usada para des-

crever e testar o grau de concordância (confiabilidade e precisão) na classificação 

[PERROCA, 2003]. Leva em consideração a relação do número total de pontos coin-

cidentes pelas duas classificações pelo número total de pontos da imagem, descon-

tando os erros de classificação. O coeficiente Kappa é dado por [MORAES, 1998]:

Kappa=
P0−Pc
1−Pc

                                                     (34)

onde 
P0=
∑
i=1

M

n ii

N
 é a concordância observada e 

Pc=
∑
i=1

M

ni +n+ i

N 2

 é a concordância es-

perada, sendo que M representa o número de classes, N o número de pixels amos-

trados, nii são os valores da diagonal principal, ni+ são os elementos pertencentes a 

uma determinada classe  wi e  n+i os elementos classificados em uma determinada 

classe wi do objeto.

A variância do Kappa (  kappa
2

) pode ser estimada por [MORAES, 1998]:

kappa
2 =

P01−P0
N 1−Pc

2
21−P02P0 Pc−

N 1−Pc
3                               (35)

onde

=
∑
i=1

M

niini+n+i

N 2

O valor resultante do coeficiente Kappa varia entre -1 e +1. O desempenho 

da classificação em relação ao valor de Kappa obtido pode ser interpretado de acor-
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do com o proposto por Landis e Koch em 1977, citado por Ganan (2005). Esta clas-

sificação pode ser observada na Tabela 2.

Tabela 2: Índice do coeficiente Kappa e o correspondente
conceito do desempenho da classificação.

Índice Kappa Desempenho

0Kappa Péssimo

0Kappa0,2 Ruim

0,2Kappa0,4 Razoável

0,4Kappa0,6 Bom

0,6Kappa0,8 Muito Bom

0,8Kappa1 Excelente

2.2.3 – FUNÇÃO DISTÂNCIA

Seja ( ) um conjunto parcialmente ordenado. Se a relação  é uma 

relação de ordem total, então K1 é uma cadeia. Uma cadeia que possua um maior 

elemento e um menor elemento é uma  cadeia limitada. Como exemplo de cadeia 

limitada,  com  a  relação  de  ordem ≤ do  conjunto  dos  números  inteiros,  temos 

[MORAES, 1998]:

K1 = {0, 255}

K2 = {0,1, ... ,255}

Seja Z o conjunto dos inteiros e seja E um retângulo de Z2 representando um 

subconjunto  da  grade  quadrada.  A  função  distância  é  uma  transformação 

d : K 1
E K2

E
,  onde  K1 =  {0,  k1}  e  K2 =  {0,  ...  ,k2}  com  k 1, k 2 ∈Z

+
,  dada  por 

[BARRERA, 1995; MORAES, 1998]:

d  f x  = d x ,{y ∈E : f  y  = 0} (36)

onde
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onde  retorna o maior valor inteiro menor ou igual que o valor a, e d : E x ER  

é uma distância. Ou seja, essa transformação associa a cada  pixel de valor  k1 da 

imagem de entrada, sua distância ao pixel com valor 0.

2.2.4 – LIMIARIZAÇÃO

A limiarização de uma imagem f : E{0,,255} relativa ao intervalo [a,b] é 

o operador dado por [MORAES, 1998]:

       (37)

2.3 – TESTES ESTATÍSTICOS NÃO PARAMÉTRICOS

Os testes paramétricos geralmente exigem condições rígidas da distribuição 

dos dados, como a distribuição normal dos dados e as variáveis devem ser medidas 

em escala intervalar ou racional [HOFFMAN, 1980]. Os testes não-paramétricos são 

testes estatísticos aplicados sem a necessidade de estabelecer uma pressuposição 

a respeito da distribuição da variável e a escala de mensuração não precisa ser 

intervalar ou racional, podendo ser usada, em determinados casos, a escala ordinal 

e até mesmo nominal [HOFFMAN, 1980]. A metodologia utilizada neste trabalho foi o 

teste não-paramétrico de Wilcoxon.
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2.3.1 TESTE DE WILCOXON

O teste de Wilcoxon é aplicado para comparar dois grupos correlacionados. 

Ele  utiliza  em  sua  análise,  além  do  sentido  da  diferença  entre  os  pares  de 

observações, o valor das suas diferenças. Ele é também usado para comprovar a 

existência de diferenças significativas entre os dois grupos.

Para tanto, calculam-se as diferenças di`s entre os escores dos pares de 

cada linha, e em seguida atribuem-se postos a todos as di`s independentemente de 

sinal. Posteriormente, calculam-se dois somatórios, os dos postos correspondentes 

às  di`s positivas (D+) e os dos postos com di`s negativas (D-). Os pares em que a 

diferença di for igual a zero, são excluídos da análise. Seja m o número de pares que 

apresentaram  di  ≠ 0. Se os grupos estudados são equivalentes,  H0 é verdadeira, 

espera-se que os somatórios  D+ e  D- sejam aproximadamente iguais.  Em outras 

palavras, rejeita-se H0 quando D- ou D+ for muito pequena. Para grandes amostras 

(m > 25), a estatística do teste de Wilcoxon, denotada por  T e definida como  T = 

min{D-, D+}, tem distribuição normal, com média dada pela equação 38 e variância 

dada pela equação 39 [SIEGEL, 1975].

T=
N N1

4
                                                         (38)

T
2=

N N12N1
24

                                                  (39)

2.4 – EPIDEMIOLOGIA DO DENGUE

O  Aedes aegypti possui grande capacidade de disseminação [MORRISON, 

1998] e a este vetor são atribuídas as epidemias de 1986, 1991 e 2001 (respectiva-

mente pelos sorotipos: DEN-1, DEN-2 e DEN-3), iniciadas no Rio de Janeiro e disse-

minadas pelo país a partir daquele estado [FIGUEIREDO, 2003]. Existem evidências 

de que este mosquito é originário da África e foi introduzido nas Américas na época 

da colonização pelo comércio de escravos [SILVA, 1999,  HONÓRIO, 2001;  PAS-
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SOS, 2003]. Até a década de 50 do século XX, o Aedes aegypti foi erradicado várias 

vezes, em campanhas de combate à febre amarela [SILVA, 1999]. Em 1976 o mos-

quito foi re-introduzido no Brasil em Salvador, Bahia; a partir de então, o vetor se es-

palhou por todo o país [TAUIL, 2001]. Atualmente o Aedes aegypti é encontrado em 

todas as unidades da federação e está distribuído em mais de 3.592 municípios 

[PASSOS, 2003; HONÓRIO, 2001].

Como uma vacina eficaz contra os sorotipos do vírus do dengue ainda não foi 

disponibilizada, a prevenção tem sido o grande foco, motivando estudos da doença 

e  seu principal  vetor,  o  mosquito  Aedes aegypti [COSTA, 2002;  STEPHENSON, 

2005]. O Aedes aegypti é um mosquito de hábitos domésticos, antropofílico (se ali-

menta de sangue humano), com atividade diurna e tem preferência por depósitos ar-

tificiais de água limpa para colocar os seus ovos. O Aedes aegypti também pode ser 

encontrado em água acumulada em folhas de bromélias, ocos de árvores, escava-

ções em rocha e bambu [SOUZA-SANTOS, 1999; TAUIL, 2001;TAUIL, 2002; TAUIL, 

2006]. O mosquito possui uma grande capacidade de adaptação a condições ambi-

entais adversas: seus ovos mantêm-se viáveis na ausência de água por até 450 

dias, larvas já foram encontradas em águas poluídas e mosquitos adultos já foram 

encontrados em altitudes elevadas [TAUIL, 2002].

O Aedes albopictus é originário do Sudeste Asiático, porém está vastamente 

distribuído nas regiões temperadas e tropicais em torno do planeta [URBINATTI, 

2007; CUELLAR-JIMENEZ, 2007; CHIARAVALLOTI-NETO, 2002]. Atualmente é en-

contrado na Ásia tropical, América do Norte e do Sul e em algumas nações africanas 

[REY, 2006]. O primeiro registro no continente americano ocorreu no sul dos Esta-

dos Unidos, em 1985, e no Brasil, em 1986 nos estados do Rio de Janeiro e de Mi-

nas Gerais [FORATTINI, 1986; SILVA, 2006; TAUIL, 2002; CASTRO, 2004].

Embora considerada uma espécie de hábito silvestre,  o  Aedes albopictus 

apresenta elevada valência ecológica e capacidade de dispersão, se desenvolvendo 

tanto em ambientes naturais como em ambientes artificiais. Em áreas urbanas é um 

mosquito com comportamento semi-doméstico [CHIARAVALLOTI-NETO, 2002; SIL-

VA, 2006]. Ele é também encontrado em matas próximas a áreas urbanas, onde os 

ovos são colocados em ocos de árvores e bambus, bromélias e vários recipientes 

artificiais [FORATTINI, 1986; URBINATTI, 2007]. 

No sudeste asiático, o  Aedes albopictus é o principal vetor do dengue nas 

áreas rurais  e  importante vetor  em algumas regiões urbanas [LIAN,  2006;  REY, 

2006;  CHIARAVALLOTI-NETO, 2002]. Embora amplamente disseminado por todas 
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as Américas, até 2003 não havia evidências de que ele seja um eficiente transmissor 

do dengue, embora no Brasil, em 1993, vírus do dengue do tipo DEN1 já tenham 

sido isolados de larvas coletadas na cidade de Campos Altos em Minas Gerais [CHI-

ARAVALLOTI-NETO, 2002; TAUIL, 2002; PASSOS, 2003; ALMEIDA, 2006; SILVA, 

2006] e também no México [GAMA, 2007]. Existe uma crescente preocupação com 

essa espécie, pois ela é capaz de transmitir, além do dengue, outras doenças como 

febre amarela, Mayaro e Oropouche, vírus causadores de Encephalites e a filária Di-

rofilaria immitis [ALMEIDA, 2006; URBINATTI, 2007]. Em todos os estados do Brasil 

observa-se também o crescimento das áreas infestadas pelo  Aedes albopictus e 

como já foram detectadas infestações naturais nas Américas, causa preocupação 

que isso possa acontecer em grande escala [GAMA, 2007].

Apesar de ter preferência por ambientes naturais, nas áreas de grande con-

centração humana é comum encontrar o mosquito  Aedes albopictus utilizando os 

mesmos criadouros artificiais do  Aedes aegypti e em vários outros países são fre-

quentemente encontrados juntos [PASSOS, 2003]. Por este motivo a interação entre 

estas  espécies  requer  especial  atenção  [HONÓRIO,  2001;  PASSOS,  2003].  Na 

América do Norte o Aedes albopictus está mostrando uma tendência de dominação 

sobre o Aedes aegypti. No sudeste asiático, em decorrência da interação competiti-

va com o Aedes aegypti, foi observado redução da abundância do Aedes albopictus 

[PASSOS, 2003]. Honório (2001), em estudo sobre a ocorrência dos mosquitos Ae-

des aegypti e Aedes albopictus, em Nova Iguaçu, Estado do Rio de Janeiro, Brasil, 

verifica a predominância do Aedes albopictus sobre o Aedes aegypti nos pneus usa-

dos como armadilhas. Passos (2003), em estudo realizado na cidade de São Sebas-

tião,  litoral  do  estado  de  São  Paulo,  Brasil,  verifica  a  predominância  do  Aedes 

aegypti sobre o Aedes albopictus em área urbana.

O dengue, como as doenças endêmicas transmitidas por vetores, é caracte-

rizado por padrões espaço-temporais relacionados a aspectos ambientais, precipita-

ção, umidade, temperaturas e vegetação, favorecendo a proliferação das popula-

ções de reservatórios, vetores e agentes infecciosos [CORREIA, 2004; CORREIA, 

2005; CORREIA, 2007; GURGEL, 2007]. Entre estes fatores, a vegetação é uma va-

riável freqüentemente utilizada nos estudos relacionando o ambiente à ocorrência de 

doenças endêmicas, devido a sua correlação com precipitação, umidade e tempera-

tura [HAY, 1998; HAY, 2002; TRAN, 2002; CORREIA, 2005; SITHIPRASASNA, 2005; 

NAKHAPAKORN, 2005; FURTADO, 2006; GURGEL, 2007; SOUZA, 2007].
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Ainda que os fatores climáticos influenciem o ciclo de vida dos mosquitos 

transmissores de doenças como o dengue, em muitas situações estes fatores não 

são determinantes para explicar a ocorrência da doença [REITER, 2001]. Vários são 

os estudos que mostram não existir relações entre a variável climática e a ocorrência 

do dengue, como na Tailândia [HAY, 2000] e no Senegal [DIALLO, 2003]. Mesmo na 

Paraíba, onde o clima é marcado pela presença de apenas duas estações, a chuvo-

sa e a seca, de modo que a pluviometria é o principal fator de modificação climática 

da região ao longo do ano [RODRIGUES, 2000] não se pôde confirmar essa relação 

[SOUZA, 2007].
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CAPÍTULO 3

MATERIAIS E MÉTODOS

3.1 – ÁREA DE ESTUDO

O estudo dos padrões espaciais das ocorrências do dengue e sua relação 

com a vegetação se desenvolveu no município de João Pessoa, capital do estado da 

Paraíba. O município possui área aproximada de 421 km2 e está localizado entre as 

coordenadas geográficas 34o 48’ 18” a 34o 50’ 35” de longitude oeste e 07o 09’ 17” a 

07o 10’ 38” de latitude sul. 

O  município,  além  de  ser  bastante  arborizado,  possui  duas  importantes 

áreas de preservação ambiental: o Jardim Botânico e o Parque Arruda Câmara. O 

município é limitado ao norte pelo rio Sanhauá e ao sul pelo rio Gramame, ambos 

com  vasta  vegetação  nativa.  A  Figura  2  localiza  a  área  de  estudo  no  âmbito 

nacional.

Figura 2: Localização da Área de Estudo
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3.2 – DADOS

3.2.1 – OCORRÊNCIAS DO DENGUE

Os dados das ocorrências do dengue em João Pessoa do ano de 2005 

foram cedidos pela Secretaria de Saúde do Município. A organização dos dados se 

deu  em  três  etapas:  Primeiro,  separou-se  as  informações  de  identificação  da 

ocorrência:  número  de  notificação,  e  de  endereço:  rua,  número,  complemento  e 

bairro, sendo colocado em um arquivo tipo planilha; em seguida os dados foram 

separados por bairros e ordenados por rua e número; por último, as ocorrências com 

falta  de informação,  como rua e número,  foram separadas e as com endereços 

completos foram localizados em um mapa do município.

Com os endereços localizados no mapa coletou-se, in loco, as coordenada 

geográficas (latitude e longitude) das ocorrências. Esta coleta foi realizada utilizando 

o GPS GARMIN, modelo GPSmap76CS, com resolução de 15 metros sem correção 

DGPS. A coleta se deu em frente a residência, com GPS apresentando erro nominal 

de no máximo 10 (dez) metros.

3.2.2 – IMAGENS DE SATÉLITE

Na caracterização da vegetação da área de estudo foram usadas, as ima-

gens georreferenciadas das bandas CCD-1, CCD-2, CCD-3, CCD-4 e CCD-5 do sa-

télite CBERS-2, Órbita/Ponto 146/108, de 19 de agosto de 2005. A Figura 3 mostra 

uma composição colorida da região em estudo, associando a cor vermelha a banda 

3, verde a banda 4 e azul a banda 2. A linha vermelha da Figura 3 delimita a área de 

estudo (município de João Pessoa). As imagens foram obtidas no site do INPE (Ins-

tituto Nacional de Pesquisas Espaciais) [INPE, 2007]. As imagens das bandas CCD-

1, CCD-2, CCD-3, CCD-4 e CCD-5 podem ser visualizadas nas Figuras A1, A2, A3, 

A4 e A5 do Apêndice A, respectivamente.
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Figura 3: Composição colorida (R3G4B2 – CCD – CBERS)
da Área de Estudo.

3.2.3 – MAPAS DA REGIÃO DE ESTUDO

Foram usados dois mapas do município de João Pessoa, um com o polígono 

que delimita o município (Mapa I) e outro com os polígonos dos bairros (Mapa II), 

ambos cedidos pela Secretaria de Planejamento da Prefeitura Municipal de João 

Pessoa [PREFEITURA MUNICIPAL DE JOÃO PESSOA, 2005]. O mapa I mostra a 

região de estudo e foi usado tanto na análise de padrões pontuais das ocorrências 

do dengue como no estudo da influência da vegetação em sua ocorrência. O mapa II 
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foi usado para localização visual, em termos de bairro, das ocorrências do dengue, 

do padrão do dengue e da imagem classificada. Os mapas I e II podem ser visuali-

zados na Figura 4.

Mapa I Mapa II
Fonte: Prefeitura Municipal de João Pessoa (2005).

Figura 4: Mapas da região de estudo.

3.3 – ANÁLISE DO PADRÃO DAS OCORRÊNCIAS DO DENGUE

Segundo Cressie (1993), em análise espacial de dados pontuais a natureza 

aleatória dos dados é a localização espacial dos eventos. Os eventos são pontos 

(s1, s2, ... , sn) com coordenadas geográficas conhecidas que ocorrem em uma deter-

minada região  A⊂ℝd .  Na análise do comportamento padrão das ocorrências do 

dengue no município de João Pessoa-PB, no ano de 2005, os eventos são as coor-

denadas geográficas do local de residência e a região A é o município de João Pes-

soa, neste caso o Mapa I, mostrado na Figura 4.

A execução da análise dos padrões pontuais das ocorrências do dengue, re-

alizada com o auxilio do  software  estatístico R  [R DEVELOPMENT CORE TEAM, 

2005], foi dividida em duas etapas. A primeira parte consistiu em analisar os efeitos 
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de segunda ordem, ou seja, verificar se a distribuição espacial dos eventos apresen-

tava comportamento de aleatoriedade, de aglomeração ou de regularidade. Os co-

mandos usados na análise dos efeitos de segunda ordem estão dispostos no Apên-

dice B. Na verificação dos efeitos de segunda ordem foram aplicadas as funções:

−G, que utiliza a distância de evento para evento;

−F, função do espaço vazio;

−J, que pondera as funções G e F;

−K, que leva em consideração a dependência espacial do processo.

Para a visualização gráfica da função K foi utilizada a função L. Nos gráficos 

destas funções a linha preta representa a função estimada, a linha vermelha o mo-

delo teórico do método utilizado e as linhas verde e azul o envelope de simulação.

Sendo detectada tendência de aglomerados espaciais pelo estimadores de 

segunda ordem, passou-se para a segunda parte que consistiu no cálculo do estima-

dor de intensidade (estimador de Kernel), que mostra em um mapa, as regiões de 

maior  intensidade de ocorrência do dengue.  O estimador  de intensidade  fornece 

uma visão geral da distribuição de primeira ordem dos pontos, ou seja, do número 

esperado de pontos por unidade de área. O estimador de Kernel usado na detecção 

dos aglomerados espaciais do dengue foi o  quartic, definido na equação 9.Os co-

mandos usados no estimador de intensidade de Kernel estão dispostos no Apêndice 

C.

3.4 – CLASSIFICAÇÃO DA IMAGEM

3.4.1 – CLASSES E AMOSTRAS

O objetivo desta etapa foi separar as áreas de vegetação da região em estu-

do para serem posteriormente relacionados com as ocorrências do dengue. Para 

melhor caracterizar as áreas de vegetação, foi necessário classificar também as ou-

tras regiões. As regiões classificadas foram as seguintes:

−Vegetação: Na  composição RGB, são as áreas em verde escuro, que estão 

principalmente à margem do rio no centro da Mancha urbana;

52



−Mancha Urbana: Região que engloba as construções e ruas do perímetro urba-

no;

−Água do Mar: Representa o mar situado à direita na imagem;

−Água Doce: Rios e lagos;

−Área Antropizada: Área de plantações ou regiões desmatadas;

−Nuvem: Representa as nuvens;

−Sombra: Sombra das nuvens

3.4.2 – IMPLEMENTAÇÃO DO ALGORITMO

O algoritmo de classificação por Máxima verossimilhança é uma das técni-

cas mais usadas em classificação de imagens de satélite. Este foi escolhido por utili-

zar princípios estatísticos paramétricos que levam em consideração a covariância 

dos dados [RICHARDS, 1986; HORTA, 2006].

O algoritmo de classificação por Máxima verossimilhança já está implemen-

tado por vários software que trabalham com SIG, dentre estes, alguns são livres. Os 

software livres disponíveis não levam em consideração a probabilidade a priori das 

classes, assumindo-as como iguais. Na realidade as classes têm probabilidade a pri-

ori diferentes de ocorrerem e este fator interfere no resultado da classificação.

O algoritmo foi implementado em linguagem C com base no classificador de 

Máxima Verossimilhança descrito na sessão 2.2.2.1.b. Esta implementação foi cons-

truída de modo a não limitar a quantidade de bandas (imagens) nem o número de 

classes a serem usadas pelo classificador e levar em consideração a probabilidade 

a priori das classes selecionadas.

A manipulação das imagens é feita através da biblioteca DevIL [WOODS, 

2002]. Esta biblioteca fornece subsídios que possibilitam ler os pixels de uma ima-

gem bem como salvar uma nova imagem. No caso desta aplicação a biblioteca foi 

usada para ler os  pixels das imagens CCD e para salvar a imagem resultante da 

classificação. A manipulação de matrizes usadas no decorrer do processo de classi-

ficação foi feito através da biblioteca GMATRIX [BORGES, 2005]. Esta biblioteca é 

usada no cálculo da matriz de covariâncias, da sua inversa e também do seu deter-

minante.
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A implementação do algorítimo de classificação foi dividido em três etapas, 

que devem ser inicializadas uma de cada vez. A primeira calcula os parâmetros usa-

dos nas outras etapas, entre estes as probabilidades a priori das classes. Os códi-

gos usados nas três etapas estão mostrados no Apêndice D, E e F. As etapas são:

−1a Etapa - Cálculo dos parâmetros. Nesta etapa são calculados os parâmetros 

usados na etapa 2 para a classificação da imagem. Também nesta etapa é cal-

culada a MC das amostras. Os parâmetros calculados para cada classe são: o 

logaritmo da probabilidade a priori, o vetor de médias, a inversa da matriz de co-

variâncias e o logaritmo do determinante da matriz de covariância.

−2a Etapa - Classificação da imagem. Nesta etapa, cada vetor de pixels, é classi-

ficado segundo os parâmetros calculados na etapa anterior;

−3a Etapa - Verificação da acurácia da classificação. A acurácia é verificada atra-

vés do índice Kappa.

Algumas observações da implementação são importantes e devem ser sali-

entadas. As amostras são retângulos, onde as coordenadas dos pixels superior es-

querdo (x1,y1) e inferior direito (x2,y2) são colocados em um arquivo do tipo texto na 

forma “x1 y1 x2 y2”. As coordenadas dos pixels superior esquerdo e inferior direito 

de cada amostra está em uma linha do arquivo e cada arquivo contem as amostras 

de uma classe. Um exemplo destes arquivos pode ser visualizado na Figura 5.

Figura 5: Exemplo de um arquivo de amostra de classe.

O nome dos arquivos das amostras e das imagens usadas na classificação 

seguem a seguinte forma: uma letra seguida de um número inteiro positivo e da ex-
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tensão. O código foi elaborado de modo a solicitar o número de ordem das bandas a 

serem classificadas e rotulá-los automaticamente. Neste trabalho os arquivos das 

amostras  e  das  imagens  estão,  respectivamente,  nomeados  da  seguinte  forma: 

<an.csv> e <bn.csv>, onde n é um número inteiro positivo.

Nas etapas 1 e 2 é necessário: fornecer a quantidade de classes, de ban-

das, o tamanho da imagem e o número de linhas e colunas. O código da etapa 1 so-

licita, também, quais classes e quais imagens serão usadas. Quando forem solicita-

das deve-se fornecer apenas os números correspondentes a seus nomes. Estes nú-

meros são salvos em arquivo. Na etapa 2 não será necessário novamente fornecer 

as imagens a serem trabalhadas.

Os parâmetros gerados na primeira etapa, bem como a MC, vetor de pixel 

das classes, a identificação das bandas e a identificação das classes são salvos em 

arquivo no mesmo diretório em que estão os programas. A imagem classificada tam-

bém é salva no mesmo diretório.

3.5 – INFLUÊNCIA DA VEGETAÇÃO NA OCORRÊNCIA DO DENGUE

O primeiro passo para verificar a influência da vegetação na ocorrência do 

dengue é determinar qual a largura da faixa em torno da vegetação a ser considera-

da como Região de Influência. Procurando na literatura científica subsídios para de-

terminar uma possível largura desta faixa verificou-se divergências nos valores ado-

tados. Quando se referem ao raio de ação do mosquito, a divergência varia de 200 

metros a 3 quilômetros. De acordo com Ai-leen (2000) a distância normal de vôo do 

mosquito não ultrapassa 240 metros, enquanto Costa (2002) afirma que o mosquito 

Aedes aegypti atua num raio de um quilômetro. Para Oliveira (2002) a fêmea do 

mosquito pode voar até três quilômetros em busca de local adequado para ovoposi-

ção. No entanto, Paula (2007) diz que o raio de vôo do mosquito adulto é limitado, 

em torno de 200 metros.

Nos estudos epidemiológicos do dengue ou focos do mosquito envolvendo 

intensidade e área de influência, entre outros, também não existe um raio de refe-

rência. Pustai e Corrêia (2003), estudando casos de dengue e focos do vetor, cons-

truíram áreas de influência com raio de 100 e 300 metros. Passos (2003), delimita o 
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controle de focos do Aedes aegypti usando raio de 500 metros em torno de imóveis 

positivos.  Benthem (2005)  usou raio  de 200 metros  partindo de residências  que 

apresentaram ocorrência do dengue. Barreto (2008), estudando a primeira epidemia 

de dengue em Salvador, utiliza estimador de intensidade de Kernel, aplicando raios 

de 500 metros, 1 e 2 quilômetros.

Para dirimir a questão, neste trabalho usou-se o raio adotado pela Fundação 

Nacional de Saúde (FUNASA), órgão do Ministério da Saúde, como Região de In-

fluência. Na pesquisa larvária e no tratamento focal dos imóveis a FUNASA determi-

na o tratamento de 100% dos imóveis situados num raio de 300 metros do foco inici-

al [MINISTÉRIO DA SAÚDE, 2001]. 
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CAPÍTULO 4

RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 – GEORREFERENCIAMENTO DAS OCORRÊNCIAS DO DENGUE

No ano de 2005, em João Pessoa, foram registradas 675 ocorrências do 

dengue.  A  ocorrência  mensal  pode  ser  observada  no  Gráfico  1,  que  mostra 

crescimento do número de ocorrência no período de janeiro a agosto e declínio nos 

meses subsequentes.

Gráfico 1: Ocorrência mensal do dengue no ano de 2005
no município de João Pessoa - PB.

Das 675 notificações do dengue, no ano de 2005,  foram descartadas 95 

ocorrências por falta de informação da rua e/ou número e 129 ocorrências não foram 

localizados  por  inconsistência  do  número  da  residência.  Foram,  portanto, 

georreferenciadas 451 ocorrências, o que corresponde a 33% do total  notificado. 

Esta diferença é consequência da má qualidade dos registros das notificações, seja 

por parte de que informa (paciente), seja por falta de preparo de quem anota ou por 

falha na digitação. A Figura 6 mostra as ocorrências georreferenciadas do dengue no 

ano de 2005.
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Figura 6: Ocorrências do dengue no município de João Pessoal no ano de 2005.

A qualidade das notificações é um problema frequentemente observado nos 

estudos onde são necessárias as localizações de endereços [SKABA, 2004]. Com o 

desenvolvimento  de  técnicas  de  análise  espacial,  o  georreferenciamento  dos 

eventos de saúde é importante na análise e avaliação de riscos a saúde coletiva, 

principalmente as relacionadas ao meio ambiente [SKABA, 2004]. Nestas análises 

faz-se necessário a localização geográfica dos eventos, onde são associadas às 

informações  gráficas  (mapas)  [SKABA,  2004].  Particularmente  nas  análises  de 

padrão  pontual  os  endereços  são  as  variáveis  de  interesse,  sua  falta  pode 

inviabilizar este tipo de estudo, comprometendo sua eficácia e exatidão.
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4.2 – ANÁLISE DO PADRÃO DAS OCORRÊNCIAS DO DENGUE

O estudo do padrão espacial  das ocorrência do dengue foi  realizado em 

duas etapas. Na primeira verificou-se o tipo de distribuição das ocorrências. Sendo 

verificada indícios de aglomerados espaciais executou-se a segunda etapa que con-

siste no uso do estimador de intensidade de Kernel.

4.2.1 – ESTIMADOR DO EFEITO DE SEGUNDA ORDEM

Para verificar o tipo de distribuição das ocorrências, ou seja, verificar se a 

distribuição espacial dos eventos apresentava comportamento de aleatoriedade, de 

aglomeração ou de regularidade, utilizou-se as funções G,  F,  J e L. A função L é a 

representação gráfica da função K.

O Gráfico 2 representa o comportamento da função G, onde pode-se obser-

var que a função estimada (linha preta) se encontra acima dos limites do envelope 

de simulação (linhas azul e verde), indicando que as ocorrências do dengue apre-

sentem tendência de agrupamentos espaciais. O comportamento da função F (Gráfi-

co 3) mostra a função estimada abaixo do envelope de simulação, o que sugere 

aglomeração espacial. A função J (Gráfico 4), que pondera as funções G e F, apre-

senta a função estimada, J < 1, indicando aglomerados espaciais. Na função L (Grá-

fico 5) a função estimada se encontra acima dos envelopes de simulação apresen-

tando valores positivos, o que indica a presença de aglomerados espaciais. Em to-

dos os casos, os comportamentos das funções estimadas caracterizaram comporta-

mento de aglomeração espacial.
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Gráfico 2: Função G para quinhentas simu-
lações.

Gráfico 3: Função F para quinhentas si-
mulações.

Gráfico 4: Função J para quinhentas si-
mulações.

Gráfico 5: Função L para quinhentas si-
mulações.

4.2.2 – ESTIMADOR DE INTENSIDADE (ESTIMADOR DE KERNEL)

A detecção de tendência de aglomerados espaciais pelo estimadores de se-

gunda ordem motiva o cálculo do estimador de intensidade (estimador de Kernel). 

Utilizou-se como largura da banda (  ) o raio ideal, definido na equação 5. A largura 

da banda teve como valor   = 0,003272731, que corresponde aproximadamente a 

363,2731 metros. O raio de influência ideal,  , está próximo do raio de ação de 300 

metros preconizado para as pesquisas larvárias e tratamento focal pelo Manual de 
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Normas Técnicas do Ministério da Saúde, contado a partir do foco inicial [MINISTÉ-

RIO DA SAÚDE, 2001].

No mapa gerado pelo Kernel (Figura 7) a coloração mais clara indica as áre-

as de maior densidade de ocorrência (hotspots). A medida que se afasta das áreas 

mais claras, os matizes diferentes mostram as áreas de influência e a continuidade 

espacial. O mapa na Figura 8 mostra as localizações das ocorrências do dengue e 

pode ser usado para comparar as ocorrências com os hotspots. 

Figura 7: Hotspots do dengue no municí-
pio de João Pessoa no ano de 2005.

Figura 8: Ocorrências do dengue no 
município de João Pessoal no ano de 

2005.

Pode-se observar áreas de hotspots distribuídas por toda a região de estu-

do. Os hotspots mais significativos estão nas áreas de baixo poder aquisitivo, como 

os bairros de Mangabeira e Valentina na região sul, Torre, Castelo Branco, Roger, 

Auto do Céu, Mandacarú e 13 de Maio na região norte e Cruz das Armas e Oitizeiro 

na região oeste. As regiões de maior poder aquisitivo, embora apresentem ocorrên-

cia do dengue, não configuram hotspots significativos.

As regiões sem a presença de aglomerados espaciais estão nas regiões 

mais ao sul, a sudeste e sudoeste do município. Estas regiões estão localizadas fora 

do perímetro urbano. O perímetro urbano, identificado pelo conjunto das ruas em 

cinza escuro, pode ser visualizado na Figura 9.

Esta técnica, bem como as outras técnicas espaciais, deveriam se tornar fer-

ramentas importantes para os órgãos públicos de saúde, tanto no controle como na 
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prevenção de doenças como o dengue. Como pode ser observado no mapa da Figu-

ra 7, as regiões com maior densidade de ocorrência é facilmente identificado possi-

bilitando assim maior eficácia nas ações de combate e controle dos órgãos públicos.

Fonte: Prefeitura Municipal de João Pessoa (2007)

Figura 9: Mapa do município de João Pessoa.
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4.3 – CLASSIFICAÇÃO DA IMAGEM

4.3.1 – COLETA DAS AMOSTRAS DAS CLASSES

As amostras de treinamento usadas pelo classificador foram escolhidas com 

base no conhecimento da região. Sob uma imagem CCD-2 (Figura 10) pode-se visu-

alizar as amostras de treinamento selecionadas. Para cada classe foi associada uma 

cor, que pode ser observada na legenda. Para melhor visualizar as áreas amostra-

das a Figura 11 mostra a banda CCD-2 em níveis de cinza.

Figura 10: Visualização das amostras de treinamento sobre a Imagem CCD-2.
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Figura 11: Imagem CCD-2.

4.3.2 – CLASSIFICAÇÃO DA IMAGEM

A classificação foi feita com base nas amostras de treinamento descritas na 

sessão 3.4.1. As probabilidades a priori das classes, parâmetro que motivou esta im-

plementação, estão dispostos na Tabela 3. Como pode ser observado, as probabili-

dades das classes não são ao menos parecidas. A probabilidade da classe Área An-

tropizada, mais provável, é quase duas vezes maior que classe Mar, segunda mais 

provável. A probabilidade a priori  da classe de interesse deste estudo, Vegetação, 

representa apenas um quinto da Área Antropizada.
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Tabela 3: Probabilidade a priori das classes.

Classes Probabilidade a Priori

Vegetação 8,60

Mancha Urbana 18,95

Área Antropizada 41,16

Mar 23,11

Rios e Lagos 2,96

Nuvem 2,47

Sombra Nuvem 2,75

Para avaliar o resultado da classificação foi utilizado a MC e o coeficiente 

Kappa. A MC é o primeiro resultado de uma classificação, calculada com base nas 

amostras de treinamento, e é utilizada para analisar a qualidade das amostras forne-

cidas ao classificador. Nessa matriz, os valores da diagonal principal representam os 

pixels classificados corretamente. 

A MC, gerada na primeira etapa, está disposta na Tabela 4. A taxa de erros 

observadas na MC, ou seja, a relação entre os valores que estão fora da diagonal 

principal, é considerada satisfatória para o desenvolvimento deste estudo, 92% de 

acertos. A Tabela 5 mostra, para cada classe, a porcentagem de pixels classificados 

corretamente. As classes com maior porcentagem de erros foram as classes Man-

cha Urbana, com 8,5% de seus pixels classificados como Área Antropizada; Sombra 

das Nuvens, com 8,4% de seus pixels classificados como Rios e Lagos e Lagos e 

Rios, com 7,5% de seus pixels classificados como Sombra das Nuvens. Estes erros 

não foram considerados relevantes para a análise crítica do resultado da classifica-

ção, pois não se referem à classe de interesse deste estudo que é a classe Vegeta-

ção.

Tabela 4: Matriz de confusão das amostra de treinamento.

Veget. Mancha 
Urbana

Área 
Antrop.

Mar Rios e 
Lagos

Nuvens Sombra 
Nuvem

Vegetação 54.644 6 2.396 0 83 0 24

Mancha Urbana 52 114.549 10.718 0 67 530 11

Área Antropizada 5.790 13.475 251.261 0 1.008 489 1.339

Mar 0 818 0 152.411 281 13 0

Rio e Lago 720 310 619 190 16.310 34 1.477

Nuvem 0 90 604 0 1 15.730 17

Sombra Nuvem 61 262 648 0 1.537 62 15.732
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Tabela 5: Percentagem de pixels das amostras 
classificados corretamente.

Classes Acertos (%)

Vegetação 95,61

Mancha Urbana 90,96

Área Antropizada 91,92

Mar 99,28

Rios e Lagos 82,96

Nuvem 95,67

Sombra Nuvem 85,96

A Vegetação, classe de interesse, apresentou mais de 95% de seus pixels 

classificados corretamente. Dos pixels classificados erroneamente, 4,2% foi classifi-

cado como Área Antropizada, 0,15% como Rios e Lagos, 0,04% como Sombra de 

Nuvem e 0,01 como Mancha Urbana. A MC não apresentou nenhum pixel da classe 

Vegetação classificado como Nuvem ou Mar.

O  índice  Kappa  apresentou  o  coeficiente  de  91,04%  com  variância 

6,61368x10-07.  Este  resultado  indica,  segundo  Landis  e  Koch,  citado  por  Ganan 

(2005), que a classificação teve desempenho excelente.

O resultado da classificação por Máxima Verossimilhança pode ser visualiza-

do na Figura 12. Observou-se que, dentro da região de interesse, a imagem classifi-

cada possui uma aproximação da realidade satisfatória. Os erros observados na MC 

na classe de interesse, Vegetação, são mais acentuados nas regiões fora da área 

do município de João Pessoa, área esta que na imagem classificada (Figura 12) 

está limitada pelo polígono em vermelho.
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Figura 12: Resultado da classificação por Máxima Verossimilhança.

Legenda

CLASSE COR

Vegetação

Mancha Urbana

Área Antropizada

Água Mar

Rios e Lagos

Nuvem

Sombra
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4.4 – INFLUÊNCIA DA VEGETAÇÃO NA OCORRÊNCIA DO DENGUE

Esta análise foi realizada com o auxílio do software Spring-4.3.3 [SPRING, 

1996]. Para o software foram importados: o polígono da área de estudo, Mapa I; as 

ocorrências mensais do dengue e o mapa de vegetação extraído do mapa classifica-

do (Figura 12). Com base no mapa de vegetação, utilizando função distância e limia-

rização, foi construído no seu entorno, a Região de Influência.

O mapa da vegetação com a Região de Influência pode ser observado na Fi-

gura 13. Este mapa é constituído de três regiões: Vegetação (verde); Região de In-

fluência (cinza)  e  Região Externa (branca).  As áreas,  em quilômetros quadrados 

(km2),  correspondente a cada região são respectivamente:  20,5 km2,  82,5 km2 e 

592,9 km2.

Figura 13: Mapa da área de estudo com a classe vegetação,
Região de Influência e Região Externa.
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A cada mês do ano de 2005, são associadas as respectivas ocorrências. O 

mapa da região de estudo com as áreas de vegetação, Região de Influência e as 

ocorrências mensais podem ser visualizados nas Figuras G1 a G12 do Apêndice G. 

Calculou-se a densidade mensal dos casos de dengue por área, em quilômetros 

quadrado (km2), para as Regiões de Influência e Externa. A Tabela 6 mostra a distri-

buição mensal das ocorrências do dengue: no município, na Região de Influência e a 

porcentagem de casos da Região de Influência. A Tabela 7 mostra as densidade 

mensal de casos por área para as Regiões de Influência e Externa.

Tabela 6: Distribuição mensal do número de ocorrência 
do dengue no município, na Região de In-
fluência e porcentagem de casos ocorridos 
na Região de Influência.

Mês

No de casos no(a) % de casos na

Município Região de 
Influência

Região de 
Influência

Janeiro 4 1 25,00

Fevereiro 5 0 0,00

Março 18 6 33,33

Abril 23 3 13,04

Maio 37 9 24,32

Junho 67 11 16,42

Julho 85 26 30,59

Agosto 112 32 28,58

Setembro 46 6 13,04

Outubro 22 7 31,82

Novembro 17 3 17,65

Dezembro 15 7 46,67

No período estudado, o comportamento mensal das ocorrências nas regiões 

estudadas é semelhante, apresentando tendência de crescimento no período de ja-

neiro a agosto e de declínio nos meses subseqüentes. Na Região de Influência, ape-

nas o mês de fevereiro não apresentou registro de ocorrência. Em todos os meses 

do período estudado, o número de casos da Região Externa é superior ao da Região 

de Influência. Apesar disto apenas no mês de fevereiro a densidade de casos do 

dengue na Região de Influência é menor que a da Região Externa.

69



Tabela 7: Distribuição das densidades mensais 
de casos por área nas Regiões de 
Influência e Externa.

Mês Região de 
Influência

Região 
Externa

Janeiro 0,01212 0,00507

Fevereiro 0,00000 0,00845

Março 0,07274 0,02028

Abril 0,03637 0,03379

Maio 0,10910 0,04731

Junho 0,13335 0,09462

Julho 0,31519 0,09969

Agosto 0,38793 0,13518

Setembro 0,07274 0,06759

Outubro 0,08486 0,02535

Novembro 0,03637 0,02366

Dezembro 0,08486 0,01352

Testou-se a normalidade das densidades nas duas regiões. A Região de In-

fluência apresentou p-valor 0,005396 e a Região Externa p-valor 0,07334. Estes re-

sultados mostram que a densidade da Região Externa tem distribuição aproximada-

mente normal, porém para a da Região de Influência o mesmo não ocorre, justifican-

do a escolha de um teste não-paramétrico para verificar a suspeita de que a densi-

dade da Região de Influência é superior à da Região Externa. O teste usado foi o de 

Wilcoxon. O teste apresentou diferença significativa na densidade das duas regiões 

(p-valor = 1,709x10-3;  T = 0,0455919), indicando a Região de Influência como a de 

maior densidade de ocorrência do dengue por área.

Este resultado sugere a existência de indícios da influência da vegetação na 

ocorrência do dengue. O resultado é incompatível com o esperado e disposto na lite-

ratura científica [MOLONEY, 1998; BARRETO-NETO, 2007; CÂMARA, 2007]. O es-

perado seria as regiões apresentarem densidades similares, pois o  Aedes aegypti, 

como único vetor do dengue no Brasil, em tese, possui preferência pelas áreas urba-

nas, mais especificamente, por ambientes domésticos ou peridomésticos [MOLO-

NEY, 1998; BARRETO-NETO, 2007; CÂMARA, 2007].
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CAPÍTULO 5

CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 – CONCLUSÕES FINAIS

Este trabalho estudou o comportamento das ocorrências do dengue, do ano 

de 2005, no município de João Pessoa, segundo dois aspectos: primeiro estudando 

seu comportamento utilizando análise espacial de dados pontuais e segundo, relaci-

onando-o com as áreas de vegetação existente no município.

Com os endereços dos locais de residências dos ocorrências do dengue, ce-

dido pela Secretaria de Saúde do Município, foram coletadas suas coordenadas ge-

ográficas. As ocorrências georreferenciadas foram associadas a uma base cartográ-

fica onde se analisou seu comportamento espacial, utilizando o Estimador de Inten-

sidade de Kernel.

Na análise da influência da vegetação na ocorrência do dengue é necessário 

a utilização de mapa com a identificação da área de vegetação. Este mapa foi extraí-

do a partir da classificação de uma imagem orbital. O método de classificação de 

Máxima Verossimilhança foi utilizado sobre imagens de julho de 2005, obtidas pelos 

sensores do satélite CBERS-2.

O Estimador de Intensidade de Kernel permitiu construir um mapa mostran-

do as áreas com maior densidade de ocorrência (hotspots). Apresentou os hotspots 

mais significativos situados nas regiões de baixo poder aquisitivo. As regiões cuja 

população tem maior poder aquisitivo, embora apresentem ocorrência do dengue, 

não configuram aglomerados espaciais. Este tipo de análise permite que os órgãos 

públicos de saúde sejam mais eficientes no combate e prevenção de doenças como 

o dengue.

A implementação do algorítimo de classificação por Máxima Verossimilhança 

foi motivada pelo parâmetro probabilidade a priori, pois este parâmetro não é levada 

em consideração nos classificadores por software disponíveis. Como foi observado, 

as probabilidades a priori das classes são diferentes variando de 2,47%, na classe 
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Nuvem, a 41,16%, na classe Área Antropizada. Esta implementação resulta, portan-

to, em uma classificação mais precisa.

O classificador implementado obteve um índice de classificação Kappa de 

91,88%, sobre as amostras da imagem utilizada neste estudo, o que, segundo crité-

rios de avaliação de qualidade de classificação proposto por Landis e  Koch citado 

por Ganan (2005), representa um desempenho excelente. Da imagem classificada 

foi  retirada a classe Vegetação, usada na análise de influência da vegetação na 

ocorrência do dengue. 

A partir  da  classe  Vegetação,  utilizando  função  distância  e  limiarização, 

construiu-se uma faixa de trezentos (300) metros em seu entorno e foram associada 

as ocorrências mensais do dengue, calculando-se suas densidades por área na fai-

xa em torno da vegetação e na faixa externa. A análise da influência da vegetação 

sobre a ocorrência do dengue, mostrou que a densidade de casos na região em tor-

no da vegetação é significativamente maior que o da região fora desta faixa, mos-

trando indícios de relação entre eles. Esta relação não é esperada, devido às carac-

terísticas do mosquito vetor, abrindo possibilidades de pesquisas futuras para esta-

belecer suas reais causas.

As regiões identificadas pelo Estimador de Intensidade de Kernel como sen-

do de hotspots, bem como a faixa em torno da classe Vegetação, são regiões predo-

minantemente de baixo poder aquisitivo. Esta constatação sugere relação entre o 

dengue e a condições sócio-econômicas da população, o que, também, sugere no-

vas possibilidades de estudos futuros.

5.2 – TRABALHOS FUTUROS

Para dirimir as dúvidas surgidas neste trabalho, sugerem-se os seguintes te-

mas para futuros trabalhos:

−Verificar a existência de relação entre o dengue e as condições sócio-econômi-

cas dos pacientes;

−Estudo da distribuição e comportamento do mosquito  Aedes aegypti nas re-

giões em torno das áreas de vegetação;
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−Embora não seja, oficialmente, vetor do dengue no Brasil, é importante conhe-

cer melhor o comportamento do Aedes albopictus como potencial vetor transmis-

sor do dengue.
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APÊNDICE A - Imagens Utilizadas

Figura A1: Banda 1 do CCD.
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Figura A2:  Banda 2 do CCD
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Figura A3:  Banda 3 do CCD.
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Figura A4:  Banda 4 do CCD.
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Figura A5:  Banda 5 do CCD.
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APÊNDICE B - Comandos do software R para nas análises dos efeitos de primeira 

ordem.

### IMPORTAR BIBLIOTECAS

library(DCluster)
library(shapefiles)
library(splancs)
library(spatstat)

### IMPORTAR OS DADOS

# (COORDENADAS DOS PONTOS)

hb = read.csv2("/<caminho>/pontos.csv") # 

# (MAPA DO MUNICIPIO)

mapa = read.shape("/<caminho>/municipio_pol.shp") 

###  JUNTAR MAPA COM OS DADOS

poly1 = mapa$Shapes[[1]]$verts

### Criar um polygono para o spatstat 

n = dim(poly1)[1]
poly2 = poly1[-n,]
n1 = dim(poly2)[1]
poly2 = as.matrix(poly2)
poly3 = poly2
for(i in 1:1936) {

poly2[i, 1] = poly3[n1+1-i, 1]
poly2[i, 2] = poly3[n1+1-i, 2]
}

poly2 = list(x = poly2[,1], y = poly2[,2])

xb = hb$X
yb = hb$Y
HB = ppp(xb,yb, poly = poly2)

### FUNÇÕES G, F, J, L

##  Função G

hb_en_G = envelope(HB, fun=Gest, nsim=500)
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plot(hb_en_G)

# Salvar o gráfico da Função G

dev.print(png, filename = "/<caminho>/Funcao_G.png", width=440, height=450)

# # Função F

hb_en_F = envelope(HB, fun=Fest, nsim=500)
plot(hb_en_F)

# Salvar o gráfico da Função F

dev.print(png, filename = "/<caminho>/Funcao_F.png", width=440, height=450)

## Função J
hb_en_J = envelope(HB, fun=Jest, nsim=500)
plot(hb_en_J)

# Salvar o gráfico da Função J

dev.print(png, filename = "/<caminho>/Funcao_J.png", width=440, height=450)

## Função L

hb_en_L = envelope(HB, fun=Kest, nsim=50)
plot(hb_en_L, sqrt(./pi) - r ~ r)

# Salvar o gráfico da Função L

dev.print(png, filename = "/<caminho>/Funcao_L.png", width=440, height=450)
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APÊNDICE C - Comandos do  software R para usar  estimador de intensidade de 

Kernel.

### CARREGAR BIBLIOTECAS
 
library(DCluster)
library(shapefiles)
library(splancs)
library(spatstat)

### IMPORTAR OS DADOS

# (COORDENADAS DOS PONTOS)

hf = read.csv2("/<caminho>/pontos.csv")

# (MAPA DO MUNICIPIO)

mapa = read.shape("/<caminho>/municipio_pol.shp") 

### COORDENADAS DO MAPA

plot(mapa, xlab="Longitude", ylab="Latitude", ylim= c(-7.25, -7.05), xlim= c(-34.98, 
-34.75),bty="n")
points(hf$X,hf$Y, pch = 20, col = "red") 

### DEFININDO OS POLIGONOS

poly1 = as.matrix(mapa$Shapes[[1]]$verts)
n = dim(poly1)[1]
poly2 = poly1[-n,]
n1 = dim(poly2)[1]
poly2 = as.matrix(poly2)
poly3 = poly2
for(i in 1:1936) {

poly2[i, 1] = poly3[n1+1-i, 1]
poly2[i, 2] = poly3[n1+1-i, 2]
}

poly2 = list(x = poly2[,1], y = poly2[,2])

# # COORDENADAS

xf = hf$X
yf = hf$Y
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# TRASFORMAR O SPLANCS

HF = ppp(xf,yf, poly = poly2)

###### GERAR O KERNEL ######

area = area.owin(owin(c(-35,-34.75),c(-7.25,-7.05), poly = poly2 ))
numero.pontos = length(xf)

#### CALCULANDO O RAIO IDEAL

r = 0.68 * (area) * (numero.pontos)^-0.2          
plot(poly1, asp=1, type="n")
image(kernel2d(cbind(xf,yf), poly1, h0=r, nx=300, ny=300), add=TRUE, 
col=terrain.colors(50)) 

#### SOBREPOR AS LINHAS DOS BAIRROS NO KERNEL GERADO

### POLÍGONO DOS BAIRROS DE JOAO PESSOA

mapa1 = read.shape("/<caminho>/bairros_pol.shp") 

### SOBREPOR MAPA DOS BAIRROS SOBRE O MAPA PLOTADO

mapa1 = Map2poly(mapa1)
plot(mapa1, add= TRUE)

### SALVAR O MAPA DO KERNEL

dev.print(png, filename = "/<caminho>/kernel_ideal.png", width=540, height=550)
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APÊNDICE D - Classificador de Máxima Verossimilhança – ETAPA 1

/***********************************************************************************************/
/***  CLASSIFICADOR DE MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA   ***/
/*** ETAPA 1   ***/
/***   ***/
/*** Esta código calcula os parâmetros usado na ETAPA 2   ***/
/***   ***/
/***********************************************************************************************/

// BIBLIOTECAS

#include <IL/il.h>
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include "Gmatrix.h"

// PROTOTIPOS

int Calcula_Qa(char* Amostra, int Nbanda);
void nome_arquivo(char **Amostra, int *Q, int N, char *A);
void calcula_Npixel(int *Npixel, int Nclasse, int *Qa, char** Amostra);
void Calcula_Med(char** Classe, double** media,ILuint *entrada, int Nbanda, int* 
Npixel, int Nclasse, int *Qa, int Ty, char** Amostra, int *Qclasse);
void calcula_media(double* media, int Npixel, int Nclasse, int Nbanda, int* teste);
void calcula_Prob(double* Prob, int* Npixel, int Nclasse);
double calcula_D_Im(char* Classe, int Nclasse, double* M, int Npixel, int Nbanda, int 
*Qclasse, int cont, char** MatCov);
void calcula_S(char* Classe, int Nclasse, double *S, int Npixel,  int Nbanda);
void mult1(int la, int lb, int ca, int cb, int *m1, double *M, double U, double U1);
void mult2(int la, int lb, int ca, int cb, double *m1, int *m2, double *M);
double calcula_g(double P, double D, double* media, double* M, ILubyte* X, int 
Nbanda);
void mult3(int la, int lb, int ca, int cb, double* m1, double *m2, double* M);
void calcula_MC(double *P, double *D, double **M, double **media, int *Npixel, int 
*MC, char** Classe, int Nclasse, int Nbanda, ILuint *entrada, int *Qa, int Ty, char** 
Amostra);
void salva_Conf(int *MC, int tot, int Nclasse);

// Nome da imagem de saída
ILuint saida;

int main(void)
{

// Variaveis com o nome dos arquivos
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char *A = "a"; // Amostra das classes
char *B = "b"; // Bandas
char *C = "c"; // Classes 
char *I = "InvM"; // Inversa Matriz de Covariancia

// Variáveis
int i, j, k, Nbanda, Nclasse, Ty, Tx;

printf("\n- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -\n");
printf("\n              Voce vai trabalhar: \n                       Com quantas bandas? 

");
scanf("%d",&Nbanda);

printf("                       Com quantas classes?  ");
scanf("%d",&Nclasse);

printf("\n              A imagem tem:\n                       quantas linhas?  ");
scanf("%d",&Ty);

printf("                       e quantas colunas?  ");
scanf("%d",&Tx);

printf("\n# # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # 
#\n");

printf("# OBS:                                                                    #\n");
printf("#     - Os arquivos das aostras das classes e das imagens devem  estar 

#\n");
printf("#       de acordo com o modelo:                                           #\n");
printf("#             > Amostra: \"a'numero'.csv\"                                 #\n");
printf("#                        Ex: 'a1.csv'                                     #\n");
printf("#             > Imagem: \"b'numero'.tif\"                                  #\n");
printf("#                        Ex: 'b1.tif'                                     #\n");
printf("#                                                                         #\n");
printf("#     - Os arquivos das aostras das classes e das imagens devem  estar 

#\n");
printf("#       na mesma pasta deste executável.                                  #\n");
printf("#                                                                         #\n");
printf("#     - Quando for solicitado qual a classe ou qual a imagem que voce 

#\n");
printf("#       quer trabalhar, forneca apenas o numero da imagem  ou  classe 

#\n");
printf("#       teclando \"ENTER\" apos cada classe ou banda. 

#\n");
printf("#                                                                         #\n");
printf("# # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # # 

#\n");
printf("\n");

printf("Quais as CLASSES você vai trabalhar?\n");
int Qclasse[Nclasse];
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for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

printf("        ");
scanf("%d", &Qclasse[i]);

}

//Salvar Qclasse em arquivo txt
FILE* fp;
fp = fopen("Qclas", "w");
if(fp==NULL)
{

printf("Qclas não abriu!\n");
exit(0);

}
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

fprintf(fp,"%d ", Qclasse[i]);
}
fclose(fp);

printf("Quais as BANDAS você vai trabalhar?\n");
int Qbanda[Nbanda];
for(i=0; i<Nbanda; i++)
{

printf("        ");
scanf("%d", &Qbanda[i]);

}
/*----------------------*/
//Salvar Qbanda em arquivo txt
fp = fopen("Qban", "w");
if(fp==NULL)
{

printf("Qban não abriu!\n");
exit(0);

}

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

fprintf(fp,"%d ", Qbanda[i]);
}
fclose(fp);
/*----------------------*/

// Vetor com os nomes dos arquivos das ammostras
char* Amostra[Nclasse];
// Vetor com os nomes dos arquivos das classes
char* Classe[Nclasse];
// Vetor com os nomes dos arquivos das Inversas das matrizes de covariancia
char* MatCov[Nclasse];
// Vetor com os nomes dos arquivos das bandas
char* Banda[Nbanda];
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nome_arquivo(Amostra, Qclasse, Nclasse, A);
nome_arquivo(Classe, Qclasse, Nclasse, C);
nome_arquivo(MatCov, Qclasse, Nclasse, I);
nome_arquivo(Banda, Qbanda, Nbanda, B);

// Vetor com a quantidade de amostras de cada classe
int Qa[Nclasse];
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

printf("aqui 1%d\n",i);
Qa[i] = Calcula_Qa(Amostra[i], Nbanda);

}

printf("\nQa: ");
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

printf("%d - ",Qa[i]);
}
printf("\n");

// Imagens de entrada
ILuint entrada[Nbanda];

// Inicia a biblioteca de imagens
ilInit();

// carrega as imagens de entrada
ilGenImages(Nbanda, entrada);

for(i=0; i<Nbanda; i++)
{

ilBindImage(entrada[i]);
ilLoadImage(Banda[i]);

}

// Gera a imagem de saida
ilGenImages(1, &saida);
ilBindImage(saida);
ilTexImage(Tx,Ty,1, 3, IL_RGB, IL_UNSIGNED_BYTE, 0);

//Calcula o tamanho de cada amostra
int Npixel[Nclasse];
calcula_Npixel(Npixel, Nclasse, Qa, Amostra);

printf("Npixel: ");
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

printf("%d - ",Npixel[i]);
}
printf("\n");

// Vetor de media das classes
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double *media[Nclasse];

// Logaritimo  da probabilidade das classes P = ln (P(w))
double Prob[Nclasse];

//Calcula o vetor de media das classes
Calcula_Med(Classe, media, entrada, Nbanda, Npixel, Nclasse, Qa, Ty, 

Amostra, Qclasse);

// Mostra o vetor de media
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

printf("\nmedia %d: ",i);
for(j=0;j<Nbanda;j++)

printf("%g - ",media[i][j]);
}

//Calcula Probabilidade de cada classe
calcula_Prob(Prob, Npixel, Nclasse);

FILE *fp1;

//Salvar Prob i em arquivo txt
fp1 = fopen("Prob.csv", "w");
if(fp1==NULL)
{

printf("Prob não abriu!\n",i);
exit(0);

}

for(j=0; j<Nclasse; j++)
{

fprintf(fp1,"%.15g ", Prob[j]);
}
fclose(fp1);

//Determinante da matriz de covariancia
double D[Nclasse];

//Inversa da matriz de covariancia
double* Im[Nclasse];

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

Im[i] = (double*)malloc(Nbanda*Nbanda*sizeof(double));
if(!Im[i])
{

printf("Matris de covariancia Im[%d] nao alocada na 
memoria\n",i);

return 0;
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}
}

//Calcula D e Im de cada classe
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

D[i] = calcula_D_Im(Classe[i], Nclasse, Im[i], Npixel[i], Nbanda, 
Qclasse, i, MatCov);

}

//Salvar D em arquivo txt
fp1 = fopen("Det.csv", "w");
if(fp1==NULL)
{

printf("Det não abriu!\n",i);
exit(0);

}

for(j=0; j<Nclasse; j++)
{

fprintf(fp1,"%.15g ", D[j]);
}
fclose(fp1);

int tot;
tot = Nclasse*Nclasse;

// Matriz de Confusao
int MC[tot];

// Zera Matriz de confusao
for(i=0; i<tot; i++)
{

MC[i] = 0;
}

// Calcula Matriz de Confusao
calcula_MC(Prob, D, Im, media, Npixel, MC, Classe, Nclasse, Nbanda, 

entrada, Qa, Ty, Amostra);

// salva matriz de confusao em arquivo txt
salva_Conf(MC, tot, Nclasse);

//Liberando Memoria
for(i=0; i<Nbanda; i++)

free (Banda[i]);
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

free (media[i]); free (Im[i]); free (Classe[i]); free (Amostra[i]); free 
(MatCov[i]);

}
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return 0;
}

// Clacula a quantidade de amostras de cada classe
int Calcula_Qa(char* Amostra, int Nbanda)
{

int A, B;
int Namostra = 0, Na = 0;
FILE *fp;

fp = fopen(Amostra, "r");
if(fp == NULL)
{

printf("Não foi possivel abrir o arquivo!\n");
exit (0);

}

do
{

fscanf(fp,"%d",&A);
B = getc(fp);
Namostra++;

}
while(B != EOF);
fclose(fp);
Na = Namostra/4;
return Na;

}

// Monta o nome dos arquivo
void nome_arquivo(char **Arquivo, int *Q, int N, char *A)
{

int i;

// Variaveis com o nome dos arquivos
char nome [50];
char num [2];

// Variaveis com a extencao dos arquivos
char *tif = ".tif\0"; //exteção .tif
char *csv = ".csv\0"; //exteção .csv
char tipo [5];

if(*A == 'b')
{

strcpy(tipo,tif);
}
else
{

strcpy(tipo,csv);
}
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for(i=0; i<N; i++)
{

strcpy(nome,"\0"); //armazena uma string
strcat(nome,A); //concatena strings
sprintf(num,"%d",Q[i]); //transforma int e char
strcat(nome,num);
strcat(nome,tipo);

// Aloca só o necessário para o nome
Arquivo[i] = (char*)malloc((strlen(nome)+1)*sizeof(char));
if (!Arquivo[i])
{

printf("Arquivo[%d] não foi alocada\n", i);
exit (0);

}

strcpy(Arquivo[i],nome); // copia a string para 
*Amostra[i]

}
}

// Calcula o tamanho de cada amostra
void calcula_Npixel(int *Npixel, int Nclasse, int *Qa, char** Amostra)
{

int x1, x2, y1, y2, amostra, i, j, A;
FILE *fp;

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

fp = fopen(Amostra[i], "r");
if(fp == NULL)
{

printf("Não foi possivel abrir o arquivo!\n");
exit (0);

}
Npixel[i] = 0;
for(amostra=0; amostra<Qa[i]; amostra++)
{

for(j=0; j<4; j++)
{

fscanf(fp,"%d",&A);
if(j==0)

x1 = A;
if(j==1)

y1 = A;
if(j==2)

x2 = A;
if(j==3)

y2 = A;
}

Npixel[i] = Npixel[i] + (x2-x1+1)*(y2-y1+1);
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}
fclose(fp);

}
}

// Carrega a luminancia das classes
void Calcula_Med(char** Classe, double** media, ILuint *entrada, int Nbanda, int* 
Npixel, int Nclasse, int *Qa, int Ty, char** Amostra, int *Qclasse)
{

int amostra, x1, x2, y1, y2, banda, pixel = 0, x, y, i, k, c = 0, j, A;

int *teste = 0;
double *med = 0;
ILubyte *X;
FILE *fp, *fp1;

// Monta o nome dos arquivo media
char *W = "media";
char* Media[Nclasse];
nome_arquivo(Media, Qclasse, Nclasse, W);

X = (ILubyte*)malloc(Nbanda*sizeof(ILubyte));

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

teste = (int*)malloc(Nbanda*Npixel[i]*sizeof(int));
if(!teste)
{

printf("classe[%d] nao alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

fp = fopen(Amostra[i], "r");

pixel = 0;
for (amostra = 0; amostra < Qa[i]; amostra++)
{

for(j=0; j<4; j++)
{

fscanf(fp,"%d",&A);
if(j==0)

x1 = A;
if(j==1)

y1 = A;
if(j==2)

x2 = A;
if(j==3)

y2 = A;
}

for (y = y1; y <= y2; y++)
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{
for (x = x1; x <= x2; x++)
{

for (banda = 0; banda < Nbanda; banda++)
{

ilBindImage(entrada[banda]);
ilCopyPixels(x,(Ty-1)-y,0, 1,1,1, 

IL_LUMINANCE, IL_UNSIGNED_BYTE, &X[banda]);
teste[pixel*Nbanda+banda] = X[banda];

}

pixel = pixel+1;
}

}
}
fclose(fp);

int soma;

// Calcula a média da classe i
media[i] = (double*)malloc(Nbanda*sizeof(double));
if(!media[i])
{

printf("media[%d] nao alocada na memoria\n",i);
exit(0);

}
calcula_media(media[i], Npixel[i], Nclasse, Nbanda, teste);

//Salvar Media i em arquivo txt
fp1 = fopen(Media[i], "w");
if(fp1==NULL)
{

printf("Media[%d] não abriu!\n",i);
exit(0);

}

for(j=0; j<Nbanda; j++)
{

fprintf(fp1,"%.15g ", media[i][j]);
}

//Salvar Classe em arquivo txt
fp = fopen(Classe[i], "w");
if(fp==NULL)
{

printf("Arquivo Classe[%d] não abriu!\n",i);
exit(0);

}

//Escrevendo no arquivo
for(pixel=0; pixel<Npixel[i]; pixel ++)
{

101



for(banda=0;banda<Nbanda;banda++)
{

fprintf(fp,"%d ", teste[pixel*Nbanda+banda]);
}
fprintf(fp,"\n", teste[pixel*Nbanda+banda]);

}
fclose(fp); fclose(fp1);
free(teste);

}
free(X);

}

//Calcula a media da classe
void calcula_media(double* media, int Npixel, int Nclasse, int Nbanda, int* teste)
{

int banda, pixel, soma;
double t;

for(banda=0; banda<Nbanda; banda++)
{

soma = 0;
for(pixel=0; pixel<Npixel; pixel++)
{

soma += teste[pixel*Nbanda+banda];
}
media[banda] = (double)soma/Npixel;

}
}

//Calcula ln(P(w))
void calcula_Prob(double* Prob, int* Npixel, int Nclasse)
{

int i, t=0;
double P;

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

t = t + Npixel[i];
}

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

P = (double) Npixel[i]/t;
Prob[i] = log(P);

}

}

//Calcula o ln(D) e Matriz de Covariancia
double calcula_D_Im(char* Classe, int Nclasse, double* M, int Npixel, int Nbanda, int 
*Qclasse, int cont, char** MatCov)
{
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int i, j, k, f;
double d = 0, D; //d = determinante / D = ln d
double *s;

FILE *fp;

s = (double*)malloc(Nbanda*Nbanda*sizeof(double));
if(!s)
{

printf("s nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

//Funcoes do GMATRIX
GMATRIX_DECLARE(Mat, Nbanda, Nbanda); //Declarando a 

Mat
GMATRIX_DECLARE(MatrixInverse, Nbanda, Nbanda); //Declarando a 

inversa
GMATRIX_DECLARE(DummyMat, Nbanda, Nbanda); //Declarando o 

determinante

// Calcula Matriz de Covariancia
calcula_S(Classe, Nclasse, s, Npixel, Nbanda);

//Passando os valores de S para GMATRIX
for(j=0; j<Nbanda; j++)
{

for(i=0; i<Nbanda; i++)
{

GMATRIX_DATA(Mat,i+1,j+1) = s[j*Nbanda+i];
}

}

d = GMATRIX_DETERMINANT(Mat,DummyMat);
D = log(d);
D = D * 0.5;

//Calcula a Inversa da Matriz de Covariancia
GMATRIX_INVERSE_COPY(MatrixInverse,Mat);
GMATRIX_PRINT(MatrixInverse);

for(j=0; j<Nbanda; j++)
{

for(i=0; i<Nbanda; i++)
{

M[j*Nbanda+i] = GMATRIX_DATA(MatrixInverse,i+1,j+1);
}

}

//Salvar Classe em arquivo txt
fp = fopen(MatCov[cont], "w");
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if(fp==NULL)
{

printf("Arquivo MatCov[%d] não abriu!\n",i);
exit(0);

}

// Salva Inversa em arquivo txt
for(j=0; j<Nbanda; j++)
{

for(i=0;i<Nbanda;i++)
{

fprintf(fp,"%.15g ", M[j*Nbanda+i]);
}
fprintf(fp,"\n", M[j*Nbanda+i]);

}

fclose(fp);
free (s);
return D;

}

//Calcula a matriz de covariancia da classe
void calcula_S(char* Classe, int Nclasse, double *S, int Npixel, int Nbanda)
{

FILE *fp;

int i, j, w, banda, pixel;
int *Ct, *classe;
double U=0, U1=0, n;
double *s1;

classe = (int*)malloc(Nbanda*Npixel*sizeof(int));
if(!classe)
{

printf("classe nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}
Ct = (int*)malloc(Nbanda*Npixel*sizeof(int));
if(!Ct)
{

printf("Ct nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}
s1 = (double*)malloc(Nbanda*Npixel*sizeof(double));
if(!s1)
{

printf("s1 nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

// Abre e ler arquivo txt
fp = fopen(Classe, "r");
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if(fp==NULL)
{

printf("Arquivo Classe não abriu!\n");
exit(0);

}

for(pixel=0; pixel<Npixel; pixel ++)
{

for(banda=0;banda<Nbanda;banda++)
{

fscanf(fp,"%d",&classe[pixel*Nbanda+banda]);
}

}

//calcula U = [I-(1/n)11t]
U = -(double)1/Npixel;
U1 = (double)(Npixel-1)/Npixel;

//calcula Ct = transposta da Classe
for(banda=0; banda<Nbanda; banda++)
{

for(pixel=0; pixel<Npixel; pixel++)
{

Ct[banda*Npixel+pixel] = classe[pixel*Nbanda+banda];
}

}

//Calcula S = matriz de covariancia
mult1(Nbanda, Npixel, Npixel, Npixel, Ct, s1, U, U1);

mult2(Nbanda, Npixel, Npixel, Nbanda, s1, classe, S);

n = (double)1/(Npixel - 1);
int conta;
for(i=0; i<Nbanda; i++)
{

conta = i*Nbanda;
for(j=0; j<Nbanda; j++)
{

S[conta+j] = S[conta+j] * n;
}

}

//Liberando memória
free (Ct); free (s1); free (classe);
fclose(fp);

}

//Multiplica matrizes
void mult1(int la, int lb, int ca, int cb, int *m1, double *M, double U, double U1)
{

int i, j, k,w;
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int conta; //conta = i*cb+j

for(i=0; i<la; i++)
{

for(j=0; j<cb; j++)
{

M[i*cb+j] = 0;
}

}

for(i=0; i<la; i++)
{

for(j=0; j<cb; j++)
{

for(k=0; k<ca; k++)
{

conta = i*cb+j;
if(k!=j)

M[conta] = M[conta] + ((double)m1[i*ca+k] * U);
else

M[conta] = M[conta] + ((double)m1[i*ca+k] * U1);
}

}
}

}

//Multiplica matrizes
void mult2(int la, int lb, int ca, int cb, double *m1, int *m2, double *M)
{

int i, j, k;
int conta; //conta = i*cb+j;

for(i=0; i<la; i++)
{

for(j=0; j<cb; j++)
{

M[i*cb+j] = 0;
}

}

for(i=0; i<la; i++)
{

for(j=0; j<cb; j++)
{

conta = i*cb+j;
for(k=0; k<ca; k++)
{

M[conta] = M[conta] + (m1[i*ca+k] * (double)m2[k*cb+j]);
}

}
}
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}

//Calcula Matriz de Confusao
void calcula_MC(double *P, double *D, double **M, double **media, int *Npixel, int 
*MC, char** Classe, int Nclasse, int Nbanda, ILuint *entrada, int *Qa, int Ty, char** 
Amostra)
{

FILE *fp;
//calcula os valores da matriz de confusao
int somaMC = 0, i, j, aux;
int amostra, x1, x2, y1, y2, x, y, A;
int clas, pixel, banda;
ILubyte *X;
X = (ILubyte*)malloc(Nbanda*sizeof(ILubyte));
if(!X)
{

printf("X  de MC nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

double g[Nclasse], gaux;           //discriminantes das classes

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

fp = fopen(Amostra[i], "r");
pixel = 0;
for (amostra = 0; amostra < Qa[i]; amostra++)
{

for(j=0; j<4; j++)
{

fscanf(fp,"%d",&A);
if(j==0)

x1 = A;
if(j==1)

y1 = A;
if(j==2)

x2 = A;
if(j==3)

y2 = A;
}

for (y = y1; y <= y2; y++)
{

for (x = x1; x <= x2; x++)
{

for (banda = 0; banda < Nbanda; banda++)
{

ilBindImage(entrada[banda]);
ilCopyPixels(x,(Ty-1)-y,0, 1,1,1, 

IL_LUMINANCE, IL_UNSIGNED_BYTE, &X[banda]);
}
for(j=0; j<Nclasse; j++)
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{
g[j] = calcula_g(P[j], D[j], media[j], M[j], X, 

Nbanda);
}
aux = 0;
gaux = g[0];
for(j=1; j<Nclasse; j++)
{

if(g[j]>gaux)
{

aux = j;
gaux = g[j];

}
}
MC[i*Nclasse+aux] = MC[i*Nclasse+aux] + 1;

}

}

}
fclose(fp);

}

for(i=0; i<Nbanda; i++)
{

somaMC = somaMC + MC[i];
}

free (X);

}

//calula discriminante
double calcula_g(double P, double D, double* media, double* M, ILubyte* X, int 
Nbanda)
{

int k, i, j;

double *Xmt, *Xm, *Prod1, *Prod2; //Xmt  e o vetor do pixel da 
imagem nas tres bandas

Xmt = (double*)malloc(Nbanda*sizeof(double));
if(!Xmt)
{

printf("Xmt nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

Xm = (double*)malloc(Nbanda*sizeof(double));
if(!Xm)
{

108



printf("Xm nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

Prod1 = (double*)malloc(Nbanda*sizeof(double));
if(!Prod1)
{

printf("Prod1 nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

Prod2 = (double*)malloc(1*sizeof(double));
if(!Prod2)
{

printf("Prod2 nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

double g, M1;                    //g = discriminante 

//calcula a transposta de X
for(k = 0; k<Nbanda; k++)
{

Xm[k] = (double)(X[k] - media[k]);
Xmt[k] = (double)(X[k] - media[k]);

}

mult3(1, Nbanda, Nbanda, Nbanda, Xmt, M, Prod1);
mult3(1, Nbanda, Nbanda, 1, Prod1, Xm, Prod2);

M1 = 0.5 * Prod2[0];

g = P - D - M1;

free (Xmt);free (Xm);free (Prod1);free (Prod2);
return g;

}

//Multiplica matrizes
void mult3(int la, int lb, int ca, int cb, double* m1, double *m2, double* M)
{

int i, j, k;
int conta; //conta = i*cb+j;

for(i=0; i<la; i++)
{

for(j=0; j<cb; j++)
{

M[i*cb+j] = 0;
}

}
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for(i=0; i<la; i++)
{

for(j=0; j<cb; j++)
{

conta = i*cb+j;
for(k=0; k<ca; k++)
{

M[conta] = M[conta] + (m1[i*ca+k] * m2[k*cb+j]);
}

}
}

}

// Salva a matriz de confusao
void salva_Conf(int *MC, int tot, int Nclasse)
{

int k, cont=1, pixel;

//Salvar Classe em arquivo txt
FILE *fp;

fp = fopen("MC", "w");
if(fp==NULL)
{

printf("MC não abriu!\n");
exit(0);

}

//Escrevendo no arquivo
for (k=0; k<tot; k++)
{

fprintf(fp,"      %d     ", MC[k]);
if(cont == Nclasse)
{

fprintf(fp,"\n", MC[k]);
cont = 0;

}
cont = cont +1;

}
}
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APÊNDICE E - Classificador de Máxima Verossimilhança – ETAPA 2.

/***********************************************************************************************/
/***  CLASSIFICADOR DE MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA   ***/
/*** ETAPA 2    ***/
/***    ***/
/*** Nesta etapa o código Classifica a Imagem    ***/
/***    ***/
/***********************************************************************************************/

// BIBLIOTECAS

#include <IL/il.h>
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include "Gmatrix.h"

// PROTOTIPOS

void nome_arquivo(char **Amostra, int *Q, int N, char *A);
void ler_media(double** media, int *Qclasse, int Nclasse, int Nbanda);
void ler_prob(double *Prob, int Nclasse);
void ler_inv_mat_cov(double **Im, int Nclasse, int Nbanda, char **MatCov);
void ler_det(double *D, int Nclasse);
void plota_pixel_saida(int x, int y, ILuint cor, int Ty);
ILuint rgb(int r, int g, int b);
void classifica(ILuint *entrada, ILuint *cor, int Nbanda, double *P, double *D, double** 
M, double** media, int Nclasse, int Ty, int Tx);
double  calcula_g(double  P,  double  D,  double*  media,  double*  M,  ILubyte*  X,  int 
Nbanda);
void mult3(int la, int lb, int ca, int cb, double* m1, double *m2, double* M);
void salva_Conf(int *MC, int tot, int Nclasse);

// Nome da Imagem de saida
ILuint saida;

int main (void)
{

//Variaveis
int i, j, k, Nbanda, Nclasse, Tx, Ty;
FILE *fp;

printf("\n- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -\n");
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printf("\n              Voce vai trabalhar: \n                       Com quantas bandas? 
");

scanf("%d",&Nbanda);

printf("                       Com quantas classes?  ");
scanf("%d",&Nclasse);

printf("\n              A imagem tem:\n                       quantas linhas?  ");
scanf("%d",&Ty);

printf("                       e quantas colunas?  ");
scanf("%d",&Tx);

//Especifica quais as classes serao trabalhadas
int Qclasse[Nclasse];

//Especifica quais as bandas serao trabalhadas
int Qbanda[Nbanda];

//Ler o arquivo com as classes
fp = fopen("Qclas","r");
if(fp == NULL)
{

printf("Qclas não abriu!\n");
exit(0);

}
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

fscanf(fp,"%d", &Qclasse[i]);
}
fclose(fp);

//ler o arquivo com as bandas
fp = fopen("Qban","r");
if(fp == NULL)
{

printf("Qban não abriu!\n");
exit(0);

}
for(i=0; i<Nbanda; i++)
{

fscanf(fp, "%d", &Qbanda[i]);
}
fclose(fp);

//Variáveis com o nome dos arquivos
char *A = "a"; //Amostra das classes
char *B = "b"; //Bandas
char *C = "c"; //Classe (luminância
char *I = "InvM"; //Inversa da Matriz de Covariância

//Vetores com os nomes dos arquivos
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char *Amostra[Nclasse];
char *Classe[Nclasse];
char *MatCov[Nclasse];
char *Banda[Nbanda];

nome_arquivo(Amostra, Qclasse, Nclasse, A);
nome_arquivo(Classe, Qclasse, Nclasse, C);
nome_arquivo(MatCov, Qclasse, Nclasse, I);
nome_arquivo(Banda, Qbanda, Nbanda, B);

//Imprime o nome dos arquivos
for(i=0; i<Nclasse; i++)

printf("Amostra %d = %s\n", i, Amostra[i]);
for(i=0; i<Nclasse; i++)

printf("Classe %d = %s\n", i, Classe[i]);
for(i=0; i<Nclasse; i++)

printf("MatCov %d = %s\n", i, MatCov[i]);
for(i=0; i<Nbanda; i++)

printf("Banda %d = %s\n", i, Banda[i]);

//imagem de entrada
ILuint entrada[Nbanda];

//Inicia a biblioteca de imagens
ilInit();

//Carrega as imagens de entrada
ilGenImages(Nbanda, entrada);

for(i=0; i<Nbanda; i++)
{

ilBindImage(entrada[i]);
ilLoadImage(Banda[i]);

}

//Gera a imagem de saida
ilGenImages(1, &saida);
ilBindImage(saida);
ilTexImage(Tx,Ty,1,3, IL_RGB, IL_UNSIGNED_BYTE, 0);

ILuint cor[Nclasse];

//Define as cores
cor[0] = rgb(0,144,0);
cor[1] = rgb(255,226,75);
cor[2] = rgb(0,255,0);
cor[3] = rgb(43,16,179);
cor[4] = rgb(16,160,243);
cor[5] = rgb(250,250,250);
cor[6] = rgb(0,0,0);

double *media[Nclasse];
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double Prob[Nclasse];
double *Im[Nclasse];
double D[Nclasse];

// Vetor de media das classes
ler_media(media, Qclasse, Nclasse, Nbanda);

// Prob = ln P(W)
ler_prob(Prob, Nclasse);

// Vetor das Inversas das Matrizes de Covariancia
ler_inv_mat_cov(Im, Nclasse, Nbanda, MatCov);

// Vetor das Inversas das Inversa Deteminante
ler_det(D, Nclasse);

//Classificação da Imagem
classifica(entrada, cor, Nbanda, Prob, D, Im, media, Nclasse, Ty, Tx);

return 0;
}

void nome_arquivo(char **Arquivo, int *Q, int N, char *A)
{

int i;

//Variaveis com o nome dos arquivos
char nome [50];
char num [2];

// Variaveis com a extencao dos arquivos
char *tif = ".tif\0"; //exteção .tif
char *csv = ".csv\0"; //exteção .csv
char tipo [5];

if(*A == 'b')
{

strcpy(tipo,tif);
}
else
{

strcpy(tipo,csv);
}

for(i=0; i<N; i++)
{

strcpy(nome,"\0"); //armazena uma string
strcat(nome,A); //concatena strings
sprintf(num,"%d",Q[i]); //transforma int e char
strcat(nome,num);
strcat(nome,tipo);
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// aloca só o necessário para o nome
Arquivo[i] = (char*)malloc((strlen(nome)+1)*sizeof(char));
if (!Arquivo[i])
{

printf("Arquivo[%d] não foi alocada\n", i);
exit (0);

}

strcpy(Arquivo[i],nome); //  copia  a  string  para 
*Amostra[i]

}
}

//Carrega a luminancia das classes
void ler_media(double** media, int *Qclasse, int Nclasse, int Nbanda)
{

int i, j;

char *W = "media";
char* Media[Nclasse];
float *aux;

nome_arquivo(Media, Qclasse, Nclasse, W);

for(i=0; i<Nclasse; i++)
printf("Media %d = %s\n", i, Media[i]);

FILE *fp;

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

//Calcula a média da classe i
aux = (float*)malloc(Nbanda*sizeof(float));
if(!aux)
{

printf("aux nao alocada na memoria\n");
exit(0);

}
media[i] = (double*)malloc(Nbanda*sizeof(double));
if(!media[i])
{

printf("Media[%d] nao alocada na memoria\n",i);
exit(0);

}

//Ler Media i em arquivo txt
fp = fopen(Media[i], "r");
if(fp==NULL)
{

printf("Media[%d] não abriu!\n",i);
exit(0);
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}

for(j=0; j<Nbanda; j++)
{

fscanf(fp,"%f", &aux[j]);
media[i][j] = (double)aux[j];

}

fclose(fp);
//media[i] = aux1;

}

free(aux);
}

//Ler ln P(w)
void ler_prob(double *Prob, int Nclasse)
{

int i, j;
float *aux;
FILE *fp;

aux = (float*)malloc(Nclasse*sizeof(float));
if(!aux)
{

printf("aux nao alocada na memoria\n");
exit(0);

}
Prob = (double*)malloc(Nclasse*sizeof(double));
if(!Prob)
{

printf("Prob nao alocada na memoria\n");
exit(0);

}

fp = fopen("Prob.csv", "r");
if(fp==NULL)
{

printf("Prob não abriu!\n");
exit(0);

}

for(j=0; j<Nclasse; j++)
{

fscanf(fp,"%f", &aux[j]);
Prob[j] = (double)aux[j];

}

fclose(fp);
free(aux);

}
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// Ler a Inversa da Matriz de Covariância
void ler_inv_mat_cov(double **Im, int Nclasse, int Nbanda, char **MatCov)
{

int i, j, k, c;
float *aux[Nclasse];
FILE *fp;

for(i=0; i<Nclasse; i++)
printf("MatCov %d = %s\n", i, MatCov[i]);

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

aux[i] = (float*)malloc(Nbanda*Nbanda*sizeof(float));
if(!aux)
{

printf("aux nao alocada na memoria\n");
exit(0);

}
Im[i] = (double*)malloc(Nbanda*Nbanda*sizeof(double));

if(!Im[i])
{

printf("Matris  de  covariancia  Im[%d]  nao  alocada  na 
memoria\n",i);

exit(0);
}

//Ler Im i em arquivo txt
fp = fopen(MatCov[i], "r");
if(fp==NULL)
{

printf("MatCov[%d] não abriu!\n",i);
exit(0);

}

for(j=0; j<Nbanda*Nbanda; j++)
{

fscanf(fp,"%f", &aux[i][j]);
Im[i][j] = (double)aux[i][j];

}
}

}

// Ler o ln(D)
void ler_det(double *D, int Nclasse)
{

int i, j;
float *aux;
FILE *fp;

aux = (float*)malloc(Nclasse*sizeof(float));
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if(!aux)
{

printf("aux nao alocada na memoria\n");
exit(0);

}
D = (double*)malloc(Nclasse*sizeof(double));
if(!D)
{

printf("D nao alocada na memoria\n");
exit(0);

}

fp = fopen("Det.csv", "r");
if(fp==NULL)
{

printf("Det não abriu!\n");
exit(0);

}

for(j=0; j<Nclasse; j++)
{

fscanf(fp,"%f", &aux[j]);
D[j] = (double)aux[j];

}

fclose(fp);
free(aux);

}

// Classifica os pixel da imagem
void classifica(ILuint *entrada, ILuint *cor, int Nbanda, double *P, double *D, double** 
M, double** media, int Nclasse, int Ty, int Tx)
{

ILubyte *X;
int aux;
int x, y, i, c =0 , banda, soma, B[3];
int conta[Nclasse];

X = (ILubyte*)malloc(Nbanda*sizeof(ILubyte));
if(!X)
{

printf("X nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

//zerando conta
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

conta[i] = 0;
}

double g[Nclasse], gaux; //discriminantes das classes
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for (y = 0; y < Ty; y++)
{

for (x = 0; x < Tx; x++)
{

for (banda = 0; banda < Nbanda; banda++)
{

ilBindImage(entrada[banda]);
ilCopyPixels(x,(Ty-1)-y,0, 1,1,1, IL_LUMINANCE, 

IL_UNSIGNED_BYTE, &X[banda]);
}

//Calcula g's
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

g[i] = calcula_g(P[i], D[i], media[i], M[i], X, Nbanda);
}

//Comparando os g's
aux = 0;
gaux = g[0];
for(i=1; i<Nclasse; i++)
{

if(g[i]>gaux)
{

aux = i;
gaux = g[i];

}
}
plota_pixel_saida(x,y,cor[aux], Ty);
conta[aux] = conta[aux]+1;

}
}

//Salva a imagem classificada
ilEnable(IL_FILE_OVERWRITE);
ilSaveImage("saida.tif");

free (X);
}

//calula discriminante
double  calcula_g(double  P,  double  D,  double*  media,  double*  M,  ILubyte*  X,  int 
Nbanda)
{

int k, i, j;
double *Xmt, *Xm, *Prod1, *Prod2; //Xmt   e  o  vetor  do  pixel  da 

imagem nas tres bandas

Xmt = (double*)malloc(Nbanda*sizeof(double));
if(!Xmt)
{

printf("Xmt nao foi alocada na memoria\n",i);
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exit (0);
}

Xm = (double*)malloc(Nbanda*sizeof(double));
if(!Xm)
{

printf("Xm nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

Prod1 = (double*)malloc(Nbanda*sizeof(double));
if(!Prod1)
{

printf("Prod1 nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}

Prod2 = (double*)malloc(1*sizeof(double));
if(!Prod2)
{

printf("Prod2 nao foi alocada na memoria\n",i);
exit (0);

}
double g, M1;                    //g = discriminante

//calcula a transposta de X
for(k = 0; k<Nbanda; k++)
{

Xm[k] = (double)(X[k] - media[k]);
Xmt[k] = (double)(X[k] - media[k]);

}

mult3(1, Nbanda, Nbanda, Nbanda, Xmt, M, Prod1);
mult3(1, Nbanda, Nbanda, 1, Prod1, Xm, Prod2);

M1 = 0.5 * Prod2[0];
g = P - D - M1;

free (Xmt);free (Xm);free (Prod1);free (Prod2);
return g;

}

//Multiplica matrizes
void mult3(int la, int lb, int ca, int cb, double* m1, double *m2, double* M)
{

int i, j, k;
for(i=0; i<la; i++)
{

for(j=0; j<cb; j++)
{

M[i*cb+j] = 0;
}
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}
for(i=0; i<la; i++)
{

for(j=0; j<cb; j++)
{

for(k=0; k<ca; k++)
{

M[i*cb+j] = M[i*cb+j] + (m1[i*ca+k] * m2[k*cb+j]);
}

}
}

}

// 
ILuint rgb(int r, int g, int b)
{

return r + (256 * g) + (256 * 256 * b);
}

// Salva imagem classificada
void plota_pixel_saida(int x, int y, ILuint cor, int Ty)
{

ilBindImage(saida);
ilSetPixels(x,(Ty-1)-y,0, 1,1,1, IL_RGB, IL_UNSIGNED_BYTE, &cor);

}
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APÊNDICE F - Classificador de Máxima Verossimilhança – ETAPA 3.

/***********************************************************************************************/
/***  CLASSIFICADOR DE MÁXIMA VEROSSIMILHANÇA   ***/
/*** ETAPA 3   ***/
/***   ***/
/*** Nesta etapa o código calcula o Indice KAPPA   ***/
/***   ***/
/***********************************************************************************************/

// BIBLIOTECAS
#include <IL/il.h>
#include <math.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>

//PROTOTIPOS
double  variasomacolunaia(int  *MC,  int  *somalinha,  int  *somacoluna,  double  N, 
double N2, double N3, double Po, double Pc, int Nclasse);

int main (void)
{

int i, j, k, Nclasse;
printf("\n- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -\n");
printf("\n              A classificação tem quantas classes?  ");
scanf("%d",&Nclasse);
printf("\n");

//Variáveis
int somalinha[Nclasse], somacoluna[Nclasse];
double  N=0,  N2=0,  N3=0,  Po=0,  Pc=0,  aux,  nii=0,  Snii=0,  somalinhac=0, 

somalinhac2=0, K, V2;

int mc[Nclasse*Nclasse], MC[Nclasse*Nclasse];

FILE *fp;

//lendo a matriz de confução
fp = fopen("mc.csv","r");
if(fp == NULL)
{

printf("mc não abriu!\n");
exit(0);

}
for(i=0; i<Nclasse*Nclasse; i++)
{

fscanf(fp,"%d", &mc[i]);
}
fclose(fp);
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int c = 0;

//calcula a tranposta da MC
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

for(j=0; j<Nclasse; j++)
MC[i*Nclasse+j] = mc[j*Nclasse+i];

}

printf(" - - MC - - \n");
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

for(j=0; j<Nclasse; j++)
{

printf(" %d  ", MC[i*Nclasse+j]);
}
printf("\n");

}

//zerando somalinha, somacoluna
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

somalinha[i] = 0;
somacoluna[i] = 0;

}

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

for(j=0; j<Nclasse; j++)
{

somalinha[i] = somalinha[i] + (double)MC[i*Nclasse+j];
somacoluna[j] = somacoluna[j] + (double)MC[i*Nclasse+j];
N = N + (double) MC[i*Nclasse+j];
if(i == j)

Snii = Snii + MC[i*Nclasse+j];
}

}

N2 = N * N;
N3 = N * N * N;
Po = Snii/N;

aux = 0;
for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

aux = aux + (double)somalinha[i]*somacoluna[i];
}

Pc = aux/N2;
double aux1, aux2;
aux1 = Po-Pc;
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aux2 = 1-Pc;

K = (aux1/aux2)*100;
printf("\n K = %g\n\n", K);

V2  =  variasomacolunaia(MC,  somalinha,  somacoluna,  N,  N2,  N3,  Po,  Pc, 
Nclasse);

printf("\n V2 = %g\n", V2);

printf("\n- - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -\n");

return 0;
}

// Calculo da variasomacolunaia
double  variasomacolunaia(int  *MC,  int  *somalinha,  int  *somacoluna,  double  N, 
double N2, double N3, double Po, double Pc, int Nclasse)
{

int i, j;
double T3=0, T4=0, soma=0, soma2=0, somalinhac=0, somalinhac2=0, S2, D, 

D2, D3, D4;

for(i=0; i<Nclasse; i++)
{

somalinhac = 0;
somalinhac2 = 0;
somalinhac = (somalinha[i]+somacoluna[i]);
somalinhac2 = somalinhac*somalinhac;
soma = soma + (MC[i*Nclasse+i]*somalinhac);
soma2 = soma2 + (MC[i*Nclasse+i]*somalinhac2);

}

T3 = soma/N2;
T4 = soma2/N3;

D = (1-Pc);
D2 = D*D;
D3 = D*D*D;
D4 = D*D*D*D;

//calculos das parcelas
double t1, t2, t3, t123;

t1 = (Po*(1-Po))/(N*D2);
t2 = ((2*(1-Po)+2*Po*Pc-T3)/(N*D3));
t3 = ((((1-Po)*(1-Po))*T4)-(4*(Pc*Pc)))/(N*D4);

//fim dos calculos das parcelas
S2 = ((Po*(1-Po))/(N*D2))+((2*(1-Po)+2*Po*Pc-T3)/(N*D3));

return S2;
}
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APÊNDICE G - Mapas  da área de estudo com a  classe  vegetação,  Região  de 

Influência  e  ocorrências  do  dengue  dos  meses  de  Janeiro  a 

Dezembro de 2005.

Figura G1: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Janeiro de 2005.

Figura G2: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Fevereiro de 2005.
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Figura G3: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Março de 2005.

Figura G4: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Abril de 2005.
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Figura G5: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Maio de 2005.

Figura G6: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Junho de 2005.
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Figura G7: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Julho de 2005.

Figura G8: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Agosto de 2005.
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Figura G9: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Setembro de 2005.

Figura G10: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Outubro de 2005.
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Figura G11: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Novembro de 2005.

Figura G12: Mapa da área de estudo com a classe vegetação, Região de 
Influência e ocorrências do dengue em Dezembro de 2005.
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