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adotado. Pesquisas específicas para cada tipo de obra 
devem ser realizadas demonstrando o potencial real 
da detecção remota para a fiscalização em ambientes 
urbanos ou rurais.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, de-
tecção de mudança, modelo digital de elevação, classi-
ficação espectral

1. INTRODUÇÃO

A fiscalização efetiva das obras públicas é um 
fator preponderante para a minimização dos gastos pú-
blicos. Como exemplificação, auditorias realizadas pelo 
Fiscobras (plano anual de fiscalização de obras do TCU) 
no estado do Rio Grande do Norte durante o período 
2011-2012 proporcionaram uma economia aos cofres 
públicos de R$ 119.529.497,78 (SOUZA; BATISTA, 
2013). O Fiscobras no ano de 2015 realizou 97 audito-
rias, totalizando um volume de recursos fiscalizados de 
R$ 31 bilhões, em que 61 obras (62,9%) evidenciaram 
indícios de irregularidades graves (BRASIL, 2015).

No entanto, a dimensão continental do território 
brasileiro dificulta o processo tradicional de fiscalização, 
que exige uma atuação constante de profissionais no 
local. A necessidade crescente de infraestruturas para o 
crescimento econômico de longo prazo do país aliado ao 
alto grau de irregularidades torna premente o aprimora-
mento tecnológico para obter uma fiscalização contínua 

RESUMO

Este artigo analisa as potenciais aplicações de téc-
nicas de sensoriamento remoto para a fiscalização e o 
monitoramento de obras de infraestrutura. Atualmente, 
existe uma ampla disponibilidade de dados de senso-
riamento remoto provenientes de diferentes sensores e 
plataformas, constituindo uma fonte de informação rá-
pida e útil para descrever a composição dos elementos 
presentes na superfície e as suas mudanças ao longo do 
tempo. O aprimoramento dos sensores remotos com 
o aumento da resolução espacial, temporal e espectral 
embarcados em diferentes plataformas (satélites, aero-
naves e veículos aéreos não tripulados) tem ampliado 
as perspectivas de estudos e aplicações dos dados de 
sensoriamento remoto, incluindo-se o monitoramento 
de infraestruturas públicas em construção ou em conces-
sões. A extração de modelos digitais de elevação a partir 
de sensores remotos também constitui um importante 
atributo para descrever as feições de obras de infraes-
trutura. Os estudos mais comumente encontrados na 
literatura são referentes às feições urbanas e rodovias, 
sendo ainda pouco relatado estudos sobre fiscalização 
e monitoramento de obras, o que consiste em amplo 
campo de pesquisa e inovação. Inúmeras técnicas de 
detecção de mudança têm sido propostas e avaliadas 
para diferentes ambientes e alvos, devendo em cada 
tipo de ambiente e alvo realizar comparações e análise 
de acurácia para definir o melhor procedimento a ser 
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das obras públicas em execução ou concessão em todo o 
território nacional (MIRANDA; MATOS, 2015; VITAL 
et al., 2015). No processo de fiscalização é fundamental 
obter informações precisas sobre a evolução das obras 
públicas (construção, reforma, fabricação, recupera-
ção ou ampliação de bem público), buscando detectar 
eventuais inconsistências ou inexistência dos elementos 
presentes no projeto básico e nas especificações técni-
cas. Nessa conjuntura, o sensoriamento remoto pode 
ser uma importante ferramenta, proporcionando um 
monitoramento periódico de extensas áreas com baixo 
custo. Nos últimos anos, extensos esforços de pesquisa 
têm sido feitos para a detecção de mudanças utilizando 
imagens de sensoriamento remoto em diferentes cená-
rios: (a) urbanos (HEGAZY; KALOOP, 2015; SUN et al., 
2013); (b) agrícolas (MENKE et al., 2009; OLIVEIRA et 
al., 2014); e (c) áreas naturais e de preservação ambien-
tal (COPPIN; BAUER, 1996; YADAV; KAPOOR; SAR-
MA, 2012). Portanto, o sensoriamento remoto tem sido 
amplamente utilizado para avaliar a dinâmica espacial 
da superfície terrestre e a eficácia do planejamento ter-
ritorial. Especificamente, estudos sobre a fiscalização 
de obras públicas usando sensoriamento remoto são 
pouco relatados nos periódicos científicos. A ausência 
de pesquisa para aplicação dessa técnica demonstra um 
extenso campo para inovações científicas, contendo re-
levância econômica e retorno imediato para a sociedade. 
O acervo de imagens multitemporais possibilita forne-
cer subsídios para a comparação do que foi planejado 

em relação ao que foi executado em cada obra, tanto na 
dimensão espacial como temporal. Essa abordagem per-
mite que se compare o cronograma pré-estabelecido da 
obra com o andamento real, permitindo reconstruir de 
forma total ou parcial o histórico financeiro e executivo.

Contudo, o emprego de imagens para a fiscali-
zação de obras públicas apresentam dificuldades simi-
lares aos descritos no mapeamento de feições de áreas 
urbanas, tais como (CAVALLI et al., 2008; WENTZ et 
al., 2014): (a) os espectros dos pixels de ambientes ur-
banos são constituídos por misturas espectrais devido à 
alta heterogeneidade desses ambientes, podendo gerar 
confusões entre as classes no processo de classificação, 
e (b) as estruturas físicas das classes urbanas variam es-
pacialmente, considerando diferentes composições de 
telhados, pavimentos e formas arquitetônicas. Assim, 
as obras de infraestrutura (edificações, pontes, estradas, 
hidrovias, ferrovias, entre outros) são constituídas por 
diferentes materiais (asfalto, pinturas, concreto, metal, 
vidro, telhas, vegetação e solo) que estão combinados 
em diferentes proporções (JENSEN; COWEN, 1999). Por 
exemplo, duas pontes podem ter comportamentos dife-
renciados tanto pelo tipo de materiais utilizados como 
pelas suas diferenças arquitetônicas. Além disso, outro 
fator de complexidade é que durante a evolução de uma 
obra ocorre uma intensa modificação dos elementos e 
padrões de construção. Portanto, o acompanhamento de 
uma obra por sensoriamento remoto exige a obtenção de 
informações constantes e detalhadas, além da elaboração 
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de uma metodologia especializada de processamento di-
gital de imagens. Diferentes técnicas para a detecção de 
feições urbanas consolidadas ou em construções podem 
ser utilizadas. Normalmente, o método de interpretação 
visual é considerado o de maior acurácia, mas também 
é o mais demorado e caro. Alternativa para interpreta-
ção visual é utilizar classificações supervisionadas, não 
supervisionadas ou abordagens de sistema especialista 
sem supervisão e baseada no conhecimento (JAT; GARG; 
KHARE, 2006). Além disso, técnicas de detecção de mu-
dança devem ser adotadas, considerando as diferentes 
abordagens de pré-classificação ou pós-classificação.

No presente trabalho são discutidas as questões re-
lacionadas ao emprego do sensoriamento remoto na fisca-
lização das obras públicas. A definição das imagens a serem 
utilizadas é avaliada considerando os avanços ocorridos na 
melhoria dos atributos espaciais, espectrais, temporais e a 
na extração de dados altimétricos. Os progressos obtidos 
com o aumento das diferentes resoluções das imagens re-
sultam em novos métodos para o tratamento e análise dos 
dados, com implicações na eficiência da fiscalização por 
sensoriamento remoto. Além disso, o presente trabalho 
apresenta uma revisão dos principais métodos de detecção 
de mudança, por ser um conjunto de procedimentos básicos 
que permite acompanhar as alterações no decorrer da obra 
e avaliar o seu ajuste ao projeto inicial.

2. CARACTERÍSTICAS DA RESOLUÇÃO 
TEMPORAL, ESPECTRAL E ESPACIAL 
DOS SENSORES REMOTOS NA 
FISCALIZAÇÃO DE OBRAS

2.1 RESOLUÇÃO ESPACIAL

A definição das classes referentes às obras de en-
genharia por sensoriamento remoto e suas implicações 
no cumprimento legal é altamente dependente da re-
solução espacial (tamanho do pixel), espectral (número 
de bandas espectrais) e temporal (período de revisita do 
mesmo local na superfície terrestre) da imagem. Os três 
fatores são importantes, mas prioritariamente a imagem 
deve conter uma alta resolução espacial para que pos-
sam ser individualizados os objetos presentes em uma 
obra. Não adianta ter uma alta resolução espectral se 
em um pixel existem diferentes elementos urbanos e 
comportamentos espectrais misturados. Normalmente, 
a identificação de um objeto urbano em uma imagem 
precisa ter uma representação mínima de quatro pixels 
(COWEN et al., 1995; JENSEN; COWEN, 1999). Con-
forme Small (2003), a resolução espacial mínima para 

captar as estruturas urbanas é de 5 metros, também 
aplicável para as obras de engenharia.

As imagens de alta resolução espacial em am-
bientes urbanos permitem utilizar os elementos básicos 
de interpretação (tom, cor, textura, forma, tamanho, 
orientação, padrão, sombra, local e situação dos obje-
tos na paisagem urbana) para identificar e julgar o seu 
significado. Atualmente, diferentes imagens de sensores 
orbitais de alta resolução espacial (inferior a 4 metros) 
estão disponíveis no mercado, destacando: GeoEye-1 
(0,46m), WorldView-1 e 2 (0,46 m), WorldView-3 e 4 
(0,31 m), Pleiades-1A e 1B (0,5 m), Kompsat-3A (0,55 m) 
e 3 (0,7 m), QuickBird (0,65), Gaofen-2 (0,8 m), TripleSat 
(0,8 m), Ikonos (0,82m), SkySat-1 e 2 (0,9m) e Spot-6 e 
7 (1,5 m) (Tabela 1). O aumento da oferta de imagens 
de alta resolução espacial provenientes de satélites co-
merciais proporcionou um crescimento de técnicas de 
processamento digital de imagens visando estudos de 
infraestrutura, redes rodoviárias e elementos urbanos.

Uma importante inovação no mapeamento de 
áreas urbanas usando imagens de alta resolução espacial 
é o emprego da análise de imagem baseada em objetos 
geoespaciais (Geobia), que se diferencia dos tradicionais 
métodos baseados em pixels. Na Geobia, a imagem é 
segmentada em regiões relativamente homogêneas (obje-
tos de imagem) antes da classificação (BLASCHKE, 2010; 
MYINT et al., 2011). Assim, a classificação utiliza como 
unidade básica os segmentos e seus atributos em vez dos 
pixels. O alto grau de variabilidade espectral dentro de uma 
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Tabela 1:  
Descrição dos principais satélites orbitais. As imagens disponíveis gratuitamente são demarcadas com um asterisco (*)

SATÉLITES DISPONÍVEIS RESOLUÇÃO ESPACIAL RESOLUÇÃO TEMPORAL RESOLUÇÃO ESPECTRAL

ALOS 

2,5 m Variável 1 banda pancromática

10 m Variável 3 bandas no visível

10 a 100 m Variável 1 banda no infravermelho

CARTOSAT 2,5 m 5 dias 1 banda pancromática

CBERS*

5 m Variável 1 banda (pancromática)

10 m Variável
2 bandas no visível

1 banda no infravermelho

20 m 26 dias
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

40 m 26 dias
1 banda pancromática

2 bandas no infravermelho

80 m 26 dias 1 banda no termal

64 m 5 dias
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

EROS 0,7 m Programado 1 banda (pancromática)

FORMOSAT

2 m Programado 1 banda (pancromática)

8 m Programado
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

GAOFEN

0,8 m 5 dias 1 banda (pancromática)

3,2 m 5 dias
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

GEOEYE

0,5 m Programado 1 banda (pancromática)

2 m Programado
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

IKONOS

1 m Variável 1 banda pancromática

4 m Variável
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

KAZEOSAT-1

1 m Programado 1 banda pancromática

4 m Programado
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

KOMPSAT 2

1 m Programado 1 banda pancromática

4 m Programado
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

KOMPSAT 3

0,7 m Diária (possível) 1 banda pancromática

2,8 m Diária (possível)
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

KOMPSAT 3A

0,55 m Diária (possível) 1 banda pancromática

2,2 m Diária (possível) 3 bandas no visível

5,5 m Diária (possível) 2 bandas no infravermelho

LANDSAT 5*
30 m 16 dias

3 bandas no visível

3 bandas no infravermelho

120 m 16 dias 1 banda no termal

LANDSAT 7*

15 m 16 dias 1 banda pancromática

30 m 16 dias
3 bandas no visível

3 bandas no infravermelho

60 m 16 dias 1 banda no termal

LANDSAT 8

15 m 16 dias 1 banda pancromática

30 m 16 dias

4 bandas no visível

3 bandas no infravermelho

1 banda aerossol

1 banda cirrus

100 m 16 dias 2 bandas no termal
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SATÉLITES DISPONÍVEIS RESOLUÇÃO ESPACIAL RESOLUÇÃO TEMPORAL RESOLUÇÃO ESPECTRAL

PLEIADES

0,5 m Diária (possível) 1 banda pancromática

2 m Diária (possível)
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

RAPIDEYE 5 m Programado
4 bandas no visível

1 banda no infravermelho

SENTINEL 1* 5 a 20 m 12 dias Diferentes bandas no radar

SENTINEL 2*

10 m

10 dias com possibilidade de 5 dias

3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

20 m
4 bandas red edge

2 bandas no infravermelho

60 m

1 banda aerossol

1 banda cirrus

1 banda vapor d´água

SPOT

1,5 m Diária (possível) 1 banda pancromática

6 m Diária (possível)
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

SKYSAT

1,1 m Programado
1 banda pancromática (possibilidade 
de gerar um vídeo de 90 segundos)

2 m Programado
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

TERRASAR-X 0,25 a 40 m Programado Diferentes bandas no radar

TH-01

2 m Programado 1 banda pancromática

10 m Programado
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

TRIPLESAT

1 m Programado 1 banda pancromática

4 m Programado
3 bandas no visível

1 banda no infravermelho

WORLD VIEW

0,3 m Programado 1 banda pancromática

1,24 m Programado

1 banda aerossol

4 bandas no visível

1 banda red edge

2 bandas no infravermelho

3,7 m Programado 8 bandas no infravermelho

30 m Programado
12 bandas Cavis (nuvens, aerossóis, 
vapor, gelo e neve)

TERRA/AQUA
(Sensor-MODIS)*

250 m

1-2 dias

1 banda no visível

1 banda no infravermelho

500 m
2 bandas no visível

3 bandas no infravermelho

1000 m

7 bandas no visível

16 bandas no infravermelho

6 bandas no termal

TERRA
(Sensor ASTER)*

15 m

Variável

2 bandas no visível

1 banda no infravermelho

30 m 6 bandas no infravermelho

90 m 5 bandas no termal
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Figura 1:  
Concepção do sensor hiperescpectral AVIRIS, segundo a qual a alta resolução espectral torna a informação de um dado pixel 
próxima à obtida por meio de medições realizadas em laboratório e/ou campo. (Modificado de GREEN et al., 1998).

classe (sombras, ângulo do sol, as lacunas na copa das ár-
vores etc.) pode dificultar a classificação baseada em pixel 
e favorecer técnicas baseadas em objetos que são represen-
tados por valores médios do segmento (YU et al., 2006).

Um problema da classificação baseada em obje-
tos é a dependência da etapa de segmentação, que pode 
gerar segmentos em excesso ou em quantidade reduzi-
da em relação às feições do terreno (LIU; XIA, 2010). 
Normalmente, a falta de segmentos é considerada pior 
do que o excesso (KIM; MADDEN; WARNER, 2009). A 
minimização desse tipo de erro pode ser obtida através 
de sucessivos testes de segmentações antes da classifica-
ção (TRIAS-SANZ; STAMON; LOUCHET, 2008) e por 
análise de acurácia dos segmentos (DORREN; MAIER; 
SEIJMONSBERGEN, 2003; KIM; MADDEN; XU, 2010).

2.2  RESOLUÇÃO ESPECTRAL

O conhecimento pormenorizado das caracte-
rísticas espectrais permite uma acurada identificação 
dos elementos superficiais. Nesse propósito, diversos 
estudos desenvolvem bibliotecas espectrais específicas 

para diferentes alvos a partir de espectrômetros de cam-
po ou laboratório para servir de suporte à classificação, 
tais como elementos urbanos (BEN-DOR; LEVIN; SA-
ARONI, 2001; HEROLD et al., 2004), minerais (CLARK 
et al., 2007), plantações (RAO; GARG; GHOSH, 2007) e 
áreas alagadas (ZOMER; TRABUCCO; USTIN, 2009).

O advento das imagens hiperspectrais (Figura 1), 
caracterizadas por conter centenas de bandas espectrais 
estreitas e contínuas no espectro solar refletido, permitiu 
o desenvolvimento de novas técnicas que aprimoraram 
a detecção e quantificação dos materiais (CARVALHO 
JÚNIOR et al., 2003). A classificação espectral busca 
converter os sinais espectrais que refletem as coberturas 
urbanas em categorias que representam a natureza física 
da superfície. Além disso, essas imagens permitem uma 
análise espectral subpixel com a estimativa de abundân-
cia dos materiais superficiais contidos no pixel a partir 
da análise linear de mistura (PHINN et al., 2002; WU; 
MURRAY, 2003) e sua variação Multiple Endmember 
Spectral Mixture Models (MESMA) (DEMARCHI et al., 
2012; FRANKE et al., 2009). Essa abordagem possibilita 
tratar o problema de heterogeneidade espectral dentro 
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de uma mesma classe, que é uma das principais dificul-
dades em áreas urbanas (HEIDEN; SEGL; KAUFMANN, 
2007). Um mesmo tipo de classe pode ser caracterizado 
por diversos materiais distintos espectralmente ou ter 
composições diferenciadas devido à deterioração ao 
longo do tempo (DEMARCHI et al., 2012). Por exem-
plo, os telhados podem ser constituídos por diferentes 
materiais e, além disso, modificar o seu comportamento 
espectral devido ao acúmulo de fungos e sujeira.

Normalmente, as imagens hiperespectrais mais utili-
zadas nos estudos urbanos são do sensor Hyperion a bordo 
do satélite EO-1 e os provenientes de sensores embarcados 
em aeronaves, como o Airborne Visible Infrared Imaging 
Spectrometer (AVIRIS), Compact Airborne Spectrographic 
Imager (CASI) e o Hyperspectral Mapper (HyMap).

2.3 RESOLUÇÃO TEMPORAL

O advento de sensores orbitais com alta resolução 
temporal tem promovido uma nova abordagem na clas-
sificação de alvos superficiais, que consideram aspectos 
de mudanças cíclicas ou com trajetórias conhecidas de 
um evento ou de um objeto que podem ser descritas e 
identificadas por uma assinatura temporal. A similaridade 
espectral entre os diferentes tipos de vegetação, caracte-
rizadas por serem constituídas pelas mesmas feições de 
absorção, pode apresentar dificuldades para serem dis-
tinguidas a partir de uma única imagem no tempo. No 
entanto, séries temporais de sensoriamento remoto per-
mitem estabelecer uma assinatura fenológica característi-
ca, identificando diferentes tipos de ecossistemas naturais 

(ABADE et al., 2015), fitofisionomias (CARVALHO JÚ-
NIOR; HERMUCHE; GUIMARÃES, 2006; CARVALHO 
JÚNIOR et al., 2008) e plantios (COUTO JÚNIOR; CAR-
VALHO JÚNIOR; MARTINS, 2012; SAKAMOTO et al., 
2005). Essa abordagem permite detectar eventos naturais 
singulares, tais como fogo (CARVALHO JÚNIOR et al. 
2015) e inundações (AIRES et al., 2014).

Na fiscalização de obras de engenharia, é funda-
mental avaliar a resolução temporal dos sensores remotos. 
A obra progride através de um calendário programado que 
permite estabelecer quais sensores possuem adequadas re-
soluções temporais para a sua fiscalização. As condições 
climáticas (interferência atmosférica e cobertura de nuvem) 
também afetam a aquisição de imagens, podendo ser crí-
ticas para sensores ópticos em algumas localidades, como 
na região amazônica. Nesse caso, deve-se buscar satélites 
de alta frequência de revisita para a seleção de imagens ou 
adotar sensores de imagem radar.

Os sensores de alta resolução temporal possuem 
normalmente baixa resolução espacial, como é o caso 
do sensor MODIS e o Advanced Very High Resolution 
Radiometer (AVHRR). No entanto, muitas missões 
utilizam uma constelação de satélites idênticos que 
orbitam a Terra de forma sincronizada, permitindo 
uma sucessão de imagens com alto grau de revisita e 
alta resolução espacial, como é o caso dos seguintes 
programas orbitais: Rapideye (5 satélites); Triplesat (3 
satélites); Pleiades (2 satélites) e o Spot 6-7 (2 satélites). 
Apesar de séries temporais constituídas com imagens 
com mesmas especificações facilitar o desenvolvimen-
to de métodos automatizados, estudos conciliando 
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imagens de diferentes sensores tornam-se um desafio 
de pesquisa.

2.4 MODELOS DIGITAIS DE ELEVAÇÃO

Os modelos digitais de elevação (MDE) são repre-
sentações em 3D da superfície terrestre que reproduzem 
as feições naturais e antrópicas da paisagem. A constru-
ção desses modelos inicia-se a partir de fotografias aéreas 
analógicas e passa a ser desenvolvida por outras tecno-
logias, tais como: fotografia aérea digital, sensor ótico 
orbital de alta resolução, radar interferométrico e radar 
laser aerotransportado. Atualmente, veículos aéreos não 
tripulados (VANT) carregam a bordo esses diferentes sen-
sores que elaboram MDEs. Recentemente, os sensores 
de radar laser móvel podem ser acoplados em qualquer 
plataforma (um barco, um automóvel etc.).

Os sensores óticos a bordo de satélites mapeiam a 
superfície terrestre em dois pontos de vista distintos, pos-
sibilitando a extração de MDEs. Dentre eles destacam-se 
satélites com diferentes resoluções espaciais, desenvol-
vidos por agências espaciais, tais como a série Spot, IRS, 
Cartosat-1, Alos-Prism, WorldView-2, QuickBird-2, Iko-
nos-2, Aster, entre muitos outros. A aquisição dos dados 
pode ser ao longo de uma única linha de varredura (Spot) 
ou adquirido paralelamente com uma área de superposição 
(QuickBird) (POLI; TOUTIN, 2012). As imagens orbitais 
vêm preenchendo a lacuna na produção de MDEs precisos, 
porém câmeras aéreas de última geração a bordo de aviões, 
como a ADS 80, produzem atualmente precisão compa-
tível com imagens de sensores remotos de alta resolução, 
como o Worldview (HOBI; GINZLER, 2012).

Os MDEs elaborados por Interferometric Syn-
thetic Aperture Radar (InSAR) são obtidos a partir do 

retorno das diferenças de fase das ondas para o satélite. 
Dentre os MDEs provenientes desse método, destacam-
-se o Radarsat 1 e 2, Sentinel 1 e SRTM, sendo este úl-
timo o mais utilizado mundialmente (JARIHANI et al., 
2015; MUSA; POPESCU; MYNETT, 2015). Esses pro-
dutos têm a vantagem de mapear de forma contínua, 
mesmo com a cobertura de nuvens. A Figura 2 mostra 
um exemplo de MDE de uma área urbana (A) e uma 
fotografia aérea sobreposta a este MDE (B).

A produção de MDEs a partir de radar laser, que 
mede a distância entre um sensor e um alvo baseado na 
metade do tempo gasto entre a emissão e detecção do 
pulso (BALTSAVIAS, 1999), já possui algumas décadas. 
Porém, grandes avanços tecnológicos nos últimos anos 
possibilitaram identificar tênues mudanças de eleva-
ção a partir de densa nuvem de pontos, possibilitando 
mapear e distinguir objetos com pequenas variações 
de textura (MENG; CURRIT; ZHAO, 2010). Os sen-
sores laser podem ser acoplados em aeronaves, saté-
lites e veículos aéreos não tripulados. Recentemente 
foi desenvolvido o sistema móvel de varredura a laser 
que adquire dados em 2D e 3D e que são implanta-
dos em qualquer plataforma móvel terrestre ou náu-
tica (PUENTE et al., 2013). Essa tecnologia apresenta 
grandes vantagens, tais como: (a) diminuição de custo 
devido à captura de dados em alta velocidade; (b) alta 
densidade de pontos, garantindo um levantamento 
planialtimétrico completo que diminui o número de 
dados questionáveis; e (c) visualização 3D que permi-
te verificar se os objetos mapeados correspondem às 
condições do mundo real.

Os MDEs são amplamente utilizados na detecção 
e descrição de feições urbanas (KIM; NEVATIA, 2004). 
No entanto, as obstruções no ambiente urbano denso ain-

Figura 2:  
MDE de área urbana (A) e Fotografia aérea sobreposta ao MDE (B).

A B
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da são um grande obstáculo para o mapeamento, sendo 
necessárias metodologias para suprir a falta de informa-
ção e insuficiência de textura para identificar as feições 
(DURUPT; TAILLANDIER, 2006). Novas tecnologias que 
utilizam radar laser, como o Light Detection and Ranging 
(Lidar), estão sendo desenvolvidas para reprodução em 
3D das feições antrópicas com alta resolução, porém a sua 
cobertura é limitada, e a aquisição de dados e o processa-
mento demandam um alto custo (BAUGH et al., 2013).

3. PROCESSAMENTO DIGITAL DE 
IMAGENS E DETECÇÃO DE MUDANÇA 

As técnicas de detecção de mudança usando sen-
soriamento remoto podem fornecer importantes infor-
mações para o monitoramento de obras de engenharia e 
infraestrutura, como: (a) a área e a taxa em que as cons-
truções são desenvolvidas; (b) a distribuição e a relação 
espacial dos tipos de mudanças avaliando o desempenho 
relativo das atividades da construção civil com o crono-
grama previsto; (c) a definição da trajetória de mudança 
estabelecendo a sucessão dos eventos e as eventuais pa-
ralizações; e (d) a elaboração de uma representação car-
tográfica que auxilie e evidencie os problemas existentes 
espacialmente, favorecendo as ações de fiscalização. Para 
tanto, uma análise pormenorizada deve ser feita em rela-
ção aos métodos existentes, efetuando testes e combina-
ções de procedimentos para obter o melhor tratamento 
dos dados a partir de uma análise de acurácia.

3.1 PRÉ-PROCESSAMENTO 

Normalmente, na detecção de mudança são des-
critas duas etapas de pré-processamento: (a) correção 
geométrica; e (b) calibração radiométrica (ALMUTAIRI; 
WARNER, 2010). A correção geométrica permite a jus-
taposição dos pixels de uma mesma área no terreno e de 
tempos diferentes, eliminando a existência de alguma 
distorção sistemática. O registro geométrico incorreto 
danifica a precisão da detecção de mudança, gerando 
falsos artefatos artificiais que não correspondem às fei-
ções superficiais. Assim, as imagens devem ter uma per-
feita sobreposição, possuindo uma raiz de erro médio 
quadrático de no máximo 0,2 pixels para alcançar um 
erro de apenas 10% (TOWNSHEND et al., 1992; DAI; 
KHORRAM, 1999).

A calibração radiométrica remove as alterações 
causadas por fatores externos, tais como: mudanças na 
calibração do sensor ao longo do tempo, ângulo solar, 
variabilidade na distância Terra-Sol e interferências at-

mosféricas. Esses métodos são subdivididos em dois 
tipos: absoluta e relativa.

A correção radiométrica absoluta utiliza códigos 
de transferência radiativa para obter a reflectância na 
superfície da Terra, eliminando as interferências atmos-
féricas. As principais interferências atmosféricas são pro-
venientes de dois efeitos: (a) espalhamento (difusão ou 
dispersão) que muda a direção de propagação da radiação 
solar por interação elástica com particulados, principal-
mente aerossóis; e (b) absorção atmosférica, com perda 
efetiva de energia em comprimentos de onda específicos, 
principalmente provenientes de sete gases: vapor d’água 
(H2O), dióxido de carbono (CO2), ozônio (O3), óxido ní-
trico (N2O), monóxido de carbono (CO), metano (CH4) 
e oxigênio (O2) (ZULLO JÚNIOR, 1994). No entanto, a 
correção dos efeitos atmosféricos é mais efetiva usando 
sensores hiperespectrais que contem bandas exclusivas 
para os diferentes gases e efetua a correção para cada pi-
xel. No caso das imagens multiespectrais, são adotados 
valores constantes para toda a imagem.

As correções relativas normalizam os valores 
digitais para uma escala comum, na qual feições inva-
riantes entre as duas imagens são ajustadas para uma 
única referência, assumindo que esses pixels são linear-
mente correlacionados (DU; TEILLET; CIHLAR, 2002). 
Portanto, a questão principal torna-se a obtenção das 
feições invariantes para efetuar a regressão linear entre 
as imagens temporais, podendo ser determinadas por 
inspeção visual ou computacionalmente. Vários méto-
dos automatizados foram propostos para encontrar os 
pontos invariantes e efetuar a normalização entre as 
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imagens, destacando: regressão linear robusta (HEO; 
FITZHUGH, 2000) densidade no diagrama de frequên-
cia (SONG et al., 2001; CHEN; VIERLING; DEERING, 
2005); medidas espectrais de distância e similaridades 
(CARVALHO JÚNIOR et al., 2013), medidas espectrais 
entre componentes canônicas (CANTY; NIELSEN; SCH-
MIDT, 2004); e zonas de não mudança envolta da linha 
de regressão (ELVIDGE et al., 1995) ou de componentes 
principais (DU et al., 2002). Com o propósito de aglu-
tinar todas essas técnicas, Carvalho Júnior et al. (2013) 
propuseram um método sequencial para a determina-
ção dos pontos invariantes composto pelos seguintes 
métodos: (a) medidas espectrais nas imagens temporais 
originais ou nas componentes canônicas; (b) densida-
de do diagrama de dispersão; e (c) regressão robusta. 
O presente método está presente no programa Abílio.

3.2 DETECÇÃO DE MUDANÇA

Diferentes métodos foram propostos para a de-
tecção de mudança a partir de imagens de sensoriamen-
to remoto, havendo importantes revisões bibliográficas 
sobre o tema (COPPIN et al., 2001; HALL; HAY, 2003; 
LAMBIN, 1999; LU et al., 2003; SINGH, 1989; TEWKES-
BURY et al., 2015).

Os algoritmos de detecção de mudança são cons-
tituídos de duas etapas de processamento: (a) classifica-
ção; e (b) detecção de mudança. Uma classificação dos 
métodos de detecção de mudança considera se a eta-
pa de detecção de mudança precede ou é após a etapa 
de classificação, sendo denominados de (YUAN et al., 

2005): (a) pré-classificação, na qual inicialmente é gerada 
uma nova imagem realçando as feições de mudança e 
depois realiza-se a etapa de classificação; e (b) pós-classi-
ficação, na qual inicialmente realiza-se uma classificação 
independente para cada tempo e em seguida efetua-se a 
extração e quantificação das áreas de mudança a partir 
da tabulação cruzada entre as imagens temporais.

Diferentes métodos de pré-classificação fo-
ram propostos: (a) operações algébricas de subtração 
e divisão de imagens multitemporais (COPPIN et al., 
2001; FRANKLIN et al., 2003; SKAKUN; WULDER; 
FRANKLIN, 2003); (b) análise de vetor de mudança 
(CARVALHO JÚNIOR et al., 2011; JOHNSON; KA-
SISCHKE, 1998); (c) mistura espectral (ADAMS et al., 
1995); e (d) diversas transformações lineares, como a 
análise de componentes principais (BYRNE et al., 1980; 
FUNG e LEDREW, 1987), análise de correspondência 
(CAKIR et al., 2006), análise canônica (NIELSEN; CON-
RADSEN; SIMPSON, 1998) e Tasseled-Cap (HEALEY 
et al., 2005). Os métodos de pré-classificação, apesar 
de serem efetivos na localização das mudanças, muitas 
vezes são difíceis de precisar a natureza da mudança, 
necessitando de outra etapa de classificação.

Dessa forma, o método de pós-classificação é o 
mais amplamente usado nos estudos de detecção de mu-
dança em ambientes urbanos, por ser efetivo na descri-
ção da magnitude, localização e natureza das alterações 
ocorridas (HARDIN; JACKSON; OTTERSTROM, 2007). 
As principais vantagens do método de pós-classificação 
são: (a) a independência no processo de classificação das 
imagens temporais compensa as variações das condi-
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ções atmosféricas, mudanças fenológicas e umidade de 
solo; (b) o processo de atualização dos dados é simples, 
beneficiando o monitoramento; (c) possibilita comparar 
dados de sensores com diferentes tipos de resoluções; e 
(d) permite individualizar as diferentes categorias de mu-
dança, não ficando restrito em apenas realçar as feições 
de mudanças (COPPIN et al., 2001; MENKE et al., 2009). 
Em contraposição, as duas principais desvantagens desse 
método são: (a) normalmente não é completamente au-
tomático, o que torna o método moroso; e (b) a precisão 
da detecção das mudanças depende da acurácia da classi-
ficação em cada tempo, o que pode facilitar a propagação 
de erros (YUAN et al., 2005; MENKE et al., 2009).

Conforme Silva et al. (2012), a classificação dire-
ta sobre as diversas bandas espectro-temporais não se 
enquadra nos métodos de pós-classificação e pré-clas-
sificação, uma vez que as etapas de classificação e de 
detecção de mudança são efetuadas sincronicamente.. 
Nesse tipo de classificação são usados normalmente a 
análise de grupos (WEISMILLER et al., 1977) e as redes 
neurais artificiais (DAI; KORRAM, 1999).

4. CONCLUSÃO

No presente trabalho foram revistas as principais 
potencialidades e desafios para o emprego do sensoria-
mento remoto na fiscalização de obras dentro das ativida-
des do TCU, focando os seguintes aspectos: (a) qualidade 
dos atributos da imagem; (b) etapas de processamento 
digital de imagens; e (c) possíveis adequações e esforços 
necessários para quantificar e entender as etapas das 
obras públicas. A fiscalização de obras públicas a partir 
de sensoriamento remoto é um processo complexo, com 
algum grau de interferências entre classes e uma forte 
componente de mudanças espaçotemporais. Apenas uma 
representação contínua no tempo dos elementos da obra 
permite uma análise e fiscalização precisas. Para esse pro-
pósito, medições repetitivas dos componentes espectrais 
e espaciais da superfície da Terra devem ser obtidas pre-
ferencialmente em alta resolução. Cada atributo fornece 
um tipo específico de informações sobre a obra, devendo 
ser combinados para obter uma descrição detalhada dos 
processos superficiais. Diferentes modelos de detecção 
de mudanças devem ser testados, considerando as con-
dições de circunvizinhança e de ambientes.

A fiscalização e o monitoramento a partir de téc-
nicas de geoprocessamento e sensoriamento remoto 
permitem monitorar diferentes obras simultaneamente, 
praticamente em tempo real. Essa nova abordagem ne-
cessita de um conjunto de investigações metodológicas, 

a fim de reforçar a relação entre o projeto original da 
obra e a magnitude de mudança detectada na imagem. 
O avanço de modelos especialistas para a detecção de 
mudança de forma automatizada ou semiautomatiza-
da das obras públicas permitirá estabelecer um sistema 
de alerta com priorização de vistorias em campo. Nes-
se propósito, deve-se ter um esforço de pesquisa com-
putacional para o desenvolvimento de um conjunto de 
técnicas de detecção de padrões que permita aperfeiçoar 
o gerenciamento das fases da obra reduzindo as incer-
tezas. Esse arsenal tecnológico adequado aos diferentes 
alvos permitirá estabelecer estratégias para coibir a ação 
de possíveis fraudes ou atrasos no cronograma.

O fator-chave para obter um mapeamento bem-
-sucedido das obras de engenharia é utilizar as imagens 
de alta resolução (espectral, espacial e temporal) e o 
MDE de forma integrada com a resposta pretendida des-
crita pelo projeto executivo, constando todos os fatores 
específicos à atividade de execução. Diferentemente de 
outros estudos de sensoriamento remoto em áreas ur-
banas, no presente caso tem-se previamente a locação 
espacial e as mudanças pretendidas, o que permite uma 
nova abordagem para o desenvolvimento de técnicas 
automatizadas considerando um modelo prévio.
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