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RESUMO 

 

A REBIO de Serra Negra foi criada com objetivo de proteger uns dos últimos 

remanescentes de Mata de Formação Orográfica (Mata Atlântica em meio à Caatinga), também 

conhecida como brejo de altitude, presente no bioma da Caatinga. Localizada entre os 

municípios de Inajá, Floresta e Tacaratu no estado de Pernambuco, a Reserva possui um valor 

singular para a conservação da biodiversidade da região. Composta por espécies de ocorrência 

nos biomas de Mata Atlântica, Cerrado e Caatinga, é considerada uma área especial, devido à 

sua formação geoambiental e características fisiográficas. Com intuito de compreender melhor 

a composição da vegetação da REBIO, o objetivo desta pesquisa foi realizar a integração de 

imagens de multifontes para o mapeamento de diferentes fitofisionomias de vegetação e áreas 

antrópicas, presentes na Zona de Amortecimento proposta no plano de manejo da REBIO de 

Serra Negra, empregando-se o método de segmentação multirresolução e mineração de dados. 

As fitofisionomias definidas para classes de legenda foram: Floresta de Altitude (FA); Caatinga 

Arbustiva Densa (CAD); Caatinga Seca e Esparsa (CSE); e Área de Transição (AT); além de 

áreas de Massas D’Água (MAG) e Solo Exposto (SEXP), identificadas com base em 

fotointerpretação das imagens, e as descrições dadas no plano de manejo da UC. Foram 

utilizados dados de varredura a laser disponibilizados pelo Programa (PE3d) e imagens 

multiespectrais do satélite CBERS – 4, disponibilizadas pelo INPE, referentes ao dia 

23/01/2017 (final do período seco) e do dia 20/08/2019 (final do período chuvoso). Todas as 

imagens passaram pela etapa de pré-processamento com objetivo de refinar os planos de 

informação. Com objetivo de testar diferentes combinações entre as imagens multiespectrais, 

índices espectrais e os dados de varredura a laser, foram criados oito planos de informações 

(camadas de entrada), para cada ano base, a fim de testar suas influencias no mapeamento. Para 

classificação das diferentes fitofisionomias e áreas antropizadas presentes na REBIO, os planos 

de informações passaram pelas etapas de segmentação multirresolução orientada ao objeto, 

seleção dos atributos texturais e estatísticos e classificação pelo método de mineração de dados 

(Rede Neurais Artificiais). Ao final da classificação os resultados foram avaliados com base 

em amostras de referências e por meio de indicadores de concordância e exatidão. Entre os 

resultados obtidos, todos os planos de informações apresentaram resultados satisfatórios. Os 

indicadores de concordância Kappa variaram entre 0,81 a 0,86, enquanto que os valores de 

exatidão global foram superiores a 80%. As Áreas de AT foram melhores delimitadas para as 

imagens provenientes do ano base 2019, em contrapartida áreas de FA foram melhores 

identificadas para imagens do ano base 2017. As áreas de CAD, CSE e SEXP foram bem 



 

 

 

 

delimitadas em ambos os anos analisados, e a ausência de amostragem para classe de MAG 

obtiveram os piores resultados. As conclusões finais mostraram que com base nos indicadores 

de concordância e exatidão não foi possível identificar qual plano de informação obteve o 

melhor desempenho e resultado. Todos os resultados obtidos foram satisfatórios é atingiram 

aos objetivos propostos. 

 

Palavras-chave: mineração de dados; multiespectral; multirresolução; varredura a laser.  

 

  



 

 

 

 

ABSTRACT 

 

The Serra Negra REBIO was created with the objective of protecting one of the last 

remnants of the Orographic Formation Forest (Atlantic Forest in the middle of the Caatinga), 

also known as high altitude swamp, present in the Caatinga biome. Located between the 

municipalities of Inajá, Floresta and Tacaratu in the state of Pernambuco, the Reserve has a 

unique value for the conservation of biodiversity in the region. Made up of species that occur 

in the Atlantic Forest, Cerrado and Caatinga biomes, it is considered a special area due to its 

geo-environmental formation and physiographic characteristics. In order to better understand 

the composition of the vegetation of the REBIO, the objective of this research was to perform 

the integration of multisource images for the mapping of different vegetation physiognomies 

and anthropic areas, present in the Buffer Zone proposed in the management plan of the Serra 

Negra REBIO, using the method of multiresolution segmentation and data mining. The 

phytophysiognomies defined for caption classes were: Altitude Forest (AF); Dense Shrubby 

Caatinga (CAD); Dry and Sparse Caatinga (CSE); and Transition Area (AT); as well as areas 

of Water Mass (WMA) and Exposed Soil (SEXP), identified based on photointerpretation of 

the images, and the descriptions given in the UC management plan. Laser scanning data made 

available by the Program (PE3d) and multispectral images from the CBERS - 4 satellite, made 

available by INPE, referring to 01/23/2017 (end of the dry season) and 08/20/2019 (end of the 

rainy season) were used. All images were pre-processed in order to refine the information 

planes. In order to test different combinations between the multispectral images, spectral indices 

and the laser scan data, eight information planes (input layers) were created for each base year, 

in order to test their influence on the mapping. To classify the different phytophysiognomies 

and anthropized areas present in the REBIO, the information layers went through the stages of 

object-oriented multiresolution segmentation, selection of textural and statistical attributes, and 

classification by the data mining method (Artificial Neural Networks). At the end of the 

classification the results were evaluated based on reference samples and through agreement and 

accuracy indicators. Among the results obtained, all information plans presented satisfactory 

results. Kappa agreement indicators ranged from 0.81 to 0.86, while overall accuracy values 

were higher than 80%. TA areas were better delineated for images coming from the base year 

2019, in contrast FA areas were better identified for images from the base year 2017. Areas of 

CAD, CSE and SEXP were well delineated in both years analyzed, and the absence of sampling 

for MAG class obtained the worst results. The final conclusions showed that based on the 



 

 

 

 

indicators of agreement and accuracy it was not possible to identify which information plan 

obtained the best performance and result. All the results obtained were satisfactory and met the 

proposed objectives. 

 

 

Keywords: data mining; multispectral; multiresolution; laser scan. 
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1 INTRODUÇÃO  

 

O mapeamento e a classificação de reservas florestais naturais, que estão 

constantemente em estágio de sucessão ecológica, permite a implantação de diversos estudos e 

ações para o manejo e uso sustentável das florestas. Nesse sentido, o uso crescente das técnicas 

de Sensoriamento Remoto tem ganhado destaque para o monitoramento continuo dessas áreas 

naturais (DEMARCHI et al. 2011). Moreira et al. (2016), afirma que essas técnicas de 

Sensoriamento Remoto passaram a ocupar uma posição central tanto no desenvolvimento 

científico, como na gestão dos recursos naturais, servindo como ferramenta valiosa para a 

conservação e monitoramento dos ambientes naturais.  

O uso das técnicas de Sensoriamento Remoto para o mapeamento e a classificação das 

reservas naturais possibilita o conhecimento quantitativo, e qualitativo a respeito da forma e 

tamanho das áreas ocupadas pela vegetação nativa, bem como sua distribuição espacial 

(AMARAL et al., 2009). Dentre os métodos tradicionais mais utilizados para a coleta de dados 

a respeito dessas áreas de reservas naturais, podemos citar o inventário florestal, que é 

considerado um método bastante trabalhoso, apresenta custos mais elevados, e ainda abrange 

baixa cobertura de amostragem e frequência (REX et al., 2018). Entretanto, existe um grande 

esforço na busca de alternativas para otimizar o processo de tomada de decisões para a 

conservação dessas reservas naturais (CANAVESI et al., 2010) 

Nesse contexto, uma alternativa para otimizar a análise de padrões, e identificação de 

feições (bordas e contornos) de áreas naturais, seria a utilização de imagens digitais proveniente 

de Sensoriamento Remoto (MENESES; ALMEIDA, 2012). O uso dessas imagens apresenta 

um baixo custo relativo para os usuários, além de oferecer uma periodicidade quanto a 

disponibilidade das informações, bem como, a possibilidade da coleta automática de dados para 

o levantamento e monitoramento contínuos desses ambientes (DEMARCHI et al., 2011; REX 

et al., 2018). Contudo, o sucesso no mapeamento e classificação de imagens digitais para os 

ambientes florestais pode ser limitado, devido à grande confusão com outras feições, como por 

exemplo, solo exposto e pastagens, ocasionado respostas espectrais similares.  

Comumente, utiliza-se apenas as informações espectrais radiométricas para 

classificação de imagens digitais de Sensoriamento Remoto. Porém, o desenvolvimento das 

técnicas de Sensoriamento Remoto, acompanhado da aquisição de imagens digitais por 

diferentes sensores (multifontes) tem ganhado interesse pela a comunidade científica, visando 

estudar a integração dessas diferentes fontes de dados (AMARAL et al., 2009; BRAGA et al., 
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2015). A utilização de multifontes para o estudo de feições de ambientes naturais torna-se de 

fundamental importância para esse tipo de mapeamento, devido à similaridade espectral de 

algumas formações florestais, e a utilização de diferentes sensores, que poderia contribuir para 

melhorias significativas para discriminação de estratos florestais diferentes com respostas 

espectrais semelhantes (MENDES e DAL POZ, 2011). 

Além das informações espectrais, o uso de informações contendo dados altimétricos, 

provenientes de técnicas de perfilamento ou varredura a laser podem contribuir para a 

discriminação de classes de uso e cobertura do solo, como por exemplo, a distinção entre as 

classes de pastagens, vegetação arbustiva, arbóreas, massa d’água, dentre outros (MENDES e 

DAL POZ, 2011). 

Com a integração de informações altimétricas e espectrais torna-se possível produzir 

dados complementares para classificação de imagens digitais (SILVA e ARAKI, 2015). Como 

exemplo, os trabalhos de Piazza (2014); Tedesco et al. (2014); e Sothe (2015), utilizando 

informações espectrais, e altimétricas para a classificação de áreas de estágios sucessionais da 

vegetação em áreas de Floresta Ombrófila Mista, que obtiveram resultados superiores as 

classificações puramente baseadas em informações espectrais. 

Essa integração de informações espectrais e altimétricas podem ser realizadas 

utilizando-se método de classificação baseado em técnicas de mineração de dados, como na 

utilização do algoritmo de Redes Neurais Artificiais (RNA) (MENDES e DAL POZ, 2011; 

SILVA e ARAKI, 2015). Segundo os autores supracitados, esse método é uma alternativa 

viável, e interessante para a classificação do uso e cobertura da Terra utilizando imagens digitais 

de multifontes. A utilização desses métodos emerge como uma alternativa vantajosa em relação 

aos classificadores de imagens baseados em conceitos estatísticos (Ex.: Máxima 

Verossimilhança, Distância Mínima), pois permitem a utilização de dados de diferentes origens 

e escalas (BOTELHO e CENTENO, 2005). 

Na classificação baseada por RNA é permitido a incorporação de dados adquiridos por 

diferentes fontes, mesmo que não apresentem natureza espectral no processo de classificação 

de imagens (MENDES; DAL POZ, 2011). Neste método, são o arranjo de unidades, e os 

neurônios interconectados, que trabalham em paralelo para classificar e generalizar os dados de 

entrada em classes de saída (BOTELHO; CENTENO, 2005). Os métodos de classificação 

baseados em RNA são capazes de trabalhar com grande quantidade de dados, com diversas 

características e sofrer pouca influência de ruídos (PEREIRA e CENTENO, 2017). Botelho e 

Centeno (2005); Chagas et al. (2009); Pereira (2011); Mendes e Dal Poz (2011); Pereira e 
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Centeno (2017), tem aplicado essa técnica para o mapeamento de áreas urbanizadas utilizando 

imagens de alta resolução espacial e dados de laser scanner.  

O bioma da Caatinga apresenta algumas dificuldades técnicas para classificação dos 

diferentes formações vegetais, utilizando-se dados de sensoriamento remoto (SILVA e CRUZ, 

2018), e o emprego desses métodos de integração de múltiplas fontes poderia possibilitar a 

produção de mapas mais precisos e com um maior nível de detalhamento. Essas dificuldades 

estão relacionadas principalmente a sazonalidade na disponibilidade hídrica para a vegetação, 

que durante períodos de estiagem pode ocorrer perda acentuada da folhagem, e em períodos de 

maior disponibilidade hídrica o aspecto do vegetal muda de forma drástica num curto período 

de tempo, com o crescimento da nova folhagem (SILVA e CRUZ, 2018). Segundo esses 

mesmos autores, devido a estas características, o mapeamento deste bioma através de 

sensoriamento remoto é considerado extremamente complexo, dado que a resposta espectral da 

vegetação varia de forma significativa em curtos períodos de tempo. 

Em particular, a Reserva Biológica de Serra Negra é composta pelo último 

Remanescente de Mata de Formação Orográfica (Mata Atlântica em meio à Caatinga), 

apresentam um mosaico de diferentes formações vegetais do bioma Caatinga, e apresentam 

grandes dificuldades técnicas e processuais para classificação destas áreas. A delimitação de 

fitofisionomias requer um estudo muito amplo, devido a necessidade de utilizar diferentes 

imagens, e distintos métodos de processamento para compreensão do comportamento espacial, 

e espectral dessas áreas em imagens digitais proveniente de sensoriamento remoto (SANTOS, 

2012).  

A identificação de contornos e bordas em uma imagem de sensoriamento remoto é 

importante, porque define os limites dos objetos (alvos), e consequentemente, o cálculo do 

perímetro e área dos objetos analisados (ARTERO, 1999). A associação de diferentes fontes de 

dados, seria uma alternativa viável para discriminar as diferentes fitofisionomias presentes no 

bioma da Caatinga e avaliar o nível de preservação destes ambientes. O uso desses recursos 

tecnológicos, auxiliam eficientemente os gestores governamentais durante processo decisório. 

Já que esse recurso também fomenta estratégias preservacionistas e de recuperação de áreas 

degradadas, além de servirem como base para a elaboração de novas políticas públicas 

ambientais, e de novos instrumentos para monitorar os ambientes naturais (BILAR et al., 2018). 
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2 OBJETIVOS 

 

Para o desenvolvimento da  presente pesquisa, foram  traçados, a seguir, o objetivo 

geral e os específicos do trabalho. 

 

2.1 OBJETIVO GERAL 

 

Integração de imagens de multifontes para o mapeamento de diferentes fitofisionomias 

de vegetação e áreas antrópicas, presentes na Zona de Amortecimento proposta no plano de 

manejo da Reserva Biológica de Serra Negra, empregando-se o método de segmentação 

multirresolução e mineração de dados.  

 

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS   

 

 Testar o uso de técnicas de segmentação multirresolução e mineração de dados para o 

mapeamento de fitofisionomias contemplando informações altimétricas, espectrais e 

temporais; 

 

 Definir os melhores planos de informações para classificação de diferentes 

fitofisionomias e áreas antrópizadas em regiões de transição ecológica e de Mata de 

Formação Orográfica; 

 

 Analisar e validar os resultados da classificação, e avaliar a influência dos atributos 

altimétricos (MDA), dos índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF) e texturais (entropia 

e homogeneidade) para o processo de classificação. 
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3 REVISÃO DE LITERATURA 

 

A revisão bibliográfica é apresentada a seguir em diferentes tópicos, a fim de se obter 

maior clareza e organização dos principais temas abordados na dissertação. 

 

3.1 SENSORIAMENTO REMOTO 

 

A definição clássica do termo sensoriamento remoto (SR) refere-se a um conjunto de 

tecnologias/técnicas, que permitem à obtenção de informações sobre os objetos que compõem 

a superfície terrestre, sem que haja contato físico direto com eles (NOVO; PONZONI, 2001, 

DI MAIO et al., 2008). Esses conjuntos de tecnologias/técnicas envolvem a detecção, aquisição 

e análise (interpretação e extração de informações) da energia eletromagnética refletida, e/ou 

emitida pelos objetos que compõem a superfície terrestre que são registradas pelos sensores 

remotos. A energia eletromagnética, por sua vez, também pode ser denominada de radiação 

eletromagnética, sendo que ela é emitida por qualquer corpo que possua temperatura acima de 

zero grau absoluto (0 Kelvin) (DI MAIO et al., 2008). 

Todos os corpos que apresentam uma temperatura absoluta acima de zero, podem ser 

considerados como uma fonte de energia eletromagnética. O Sol e a Terra são as duas principais 

fontes naturais dessa energia. A quantidade e a qualidade da energia eletromagnética refletida, 

e emitida pelos objetos terrestre são resultados das interações existentes entres elas (energia 

eletromagnética x objetos). Dependem das suas propriedades físico-químicas-biológicas, e 

podem ser identificadas nas imagens e nos dados de sensores remotos (DI MAIO et al., 2008). 

Nesse contexto, os sensores remotos são equipamentos capazes de captar a energia 

eletromagnética (refletida e/ou emitida) originária dos objetos que compõe a superfície 

terrestre, e convertê-la em sinal elétrico passível de ser anotado, e apresentá-lo em forma 

adequada à extração das informações (BARROS, SILVA; COSTA, 2016). Estes sensores 

podem estar acoplados tanto em aeronaves (gerando fotografias aéreas), quanto a bordo de 

satélites (gerando imagens). Além disso, apresentam capacidade de operar em diferentes faixas 

do espectro eletromagnético, desde as regiões do visível, até ao infravermelho próximo para 

fotografias aéreas, e as regiões do visível ao termal para os sensores orbitais (PURIFICAÇÃO; 

SILVA, 2017).  

Atualmente, as técnicas de sensoriamento remoto constituem ferramentas 

imprescindíveis para o planejamento territorial, sendo largamente utilizadas por geógrafos, 
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engenheiros, ambientalistas e pesquisadores de várias ciências, possibilitando a análise dos 

recursos naturais, transportes, comunicações, energia e planejamento urbano e rural (MORATO 

et al., 2008; PEDRASSOLI, 2011). Aliado a enorme gama de produtos, e informações que 

podem ser geradas pelas técnicas de sensoriamento remoto, elas também proporcionam baixo 

custo em relação a outras formas de estudo, que exigem atividades de campo, maior volume de 

informação ao longo do tempo, além de uma boa qualidade, permitindo a visualização unificada 

do ambiente, entre outros benefícios (NOVO, 1992; BARROS, et al., 2016). 

O surgimento do sensoriamento remoto inicia com o desenvolvimento, e avanço dos 

estudos da física na óptica, na espectroscopia, na teoria da luz em 1822, pelo francês Niepa que 

gerou a primeira fotografia. A partir de então, as fotografias sofreram grandes mudanças, e em 

1856, outro francês, Tournachon, acoplou uma câmara fotográfica a um balão e fotografou a 

cidade de Paris, sendo este fato o marco inicial da fotografia aérea. E com o aparecimento dos 

aviões, as fotografias aéreas foram largamente utilizadas para fins cartográficos, principalmente 

na área militar (INPE, 1998; BARROS, et al., 2016). 

O termo sensoriamento remoto surgiu na literatura científica nos anos 60, referindo-se 

a utilização de sensores capazes de captar a energia eletromagnética refletida e/ou emitida, total 

e/ou parcialmente pelos objetos, e feições naturais que compõem a superfície terrestre 

(PEDRASSOLI, 2011). Nesta época, iniciaram-se também os investimentos no Brasil, e a 

capacitação de profissionais para o desenvolvimento de infraestrutura, que viabilizassem a 

aplicação das técnicas de sensoriamento remoto, com a implantação do Projeto Sensoriamento 

Remoto no Instituto de Pesquisas Espaciais (NOVO; PONZONI, 2001).  

Inicialmente, em meados dos anos 70, as atividades de sensoriamento remoto no 

Brasil, se concentravam na recepção, e na utilização de imagens orbitais do sensor Multispectral 

Scanning System (MSS) da série dos satélites LANDSAT (1 a 3), restringindo a viabilização 

da identificação de feições específicas existentes na superfície terrestre que, por sua vez, 

possibilitaram a elaboração de mapas temáticos variados do país. Posteriormente, com o 

lançamento do sensor Thematic Mapper (TM) a bordo do satélite LANDSAT 4 e LANDSAT 

5, na década de 80 ocorreram as melhorias na resolução espacial, e o maior número de faixas 

espectrais exploradas pelo sensor em relação ao seu anterior MSS. Assim, surgiram novas 

possibilidades de aplicação de técnicas de sensoriamento remoto, incluindo não só apenas os 

mapeamentos temáticos, mas também os estudos visando à quantificação de parâmetros 

biofísicos, mediante ao uso dos dados radiométricos derivados das imagens geradas (NOVO; 

PONZONI, 2001).  
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O primeiro satélite, cujo objetivo principal era atuar diretamente em pesquisas de 

recursos naturais foi lançado em 1972, desenvolvido pela Administração Nacional de 

Aeronáutica e Espaço (NASA) dos Estados Unidos, que possuía a missão denominada de Earth 

Resources Technology Satellite – 1 (ERTS - 1), e posteriormente em 1975 passou a se chamar 

LANDSAT - 1. Este satélite levou a bordo dois instrumentos, sendo eles; as câmeras RBV 

(Return Beam Vidicon) e MSS (Multispectral Scanner System), e operou por um período de 

cinco anos. Desde o desenvolvimento do primeiro LANDSAT - 1, foram lançados mais sete 

satélites (LANDSAT – 2, 3, 4, 5, 6, 7 e o atual 8), todos com imagens multiespectrais, e 

adquirindo milhares de imagens da superfície terrestre repetidamente (NASA, 2010; 2015; 

INPE, 2016). No Brasil, a principal série de satélites desenvolvidos pelo país em parceria com 

a China, a fim de observar a superfície terrestre foi denominada de CBERS (Satélite Sino-

Brasileiro de Recursos Terrestres), e já foram lançados cinco sensores para orbita terrestre. 

Ao longo dos anos desenvolveram-se várias séries de satélites, e câmeras em diferentes 

países para observação da Terra. O desenvolvimento desses instrumentos (sensores remotos) 

permitiu a aplicação em diferentes áreas do conhecimento, sendo fundamentais e indispensáveis 

no mapeamento, e monitoramento de recursos naturais. As vantagens da utilização da 

tecnologia de sensoriamento remoto consistem em possibilitar a obtenção de informações 

antigas, e/ou atualizadas com frequência, devido ao desenvolvimento de novos sensores, e a 

existência de uma ampla gama de programas espaciais voltados à obtenção de dados para 

estudos dos recursos naturais. A observação da Terra por meio dos sensores remotos é uma 

forma eficaz, e econômica de coletar os dados necessários para monitorar, e modelar os 

fenômenos que ocorrem na superfície terrestre, especialmente em países de grande extensão 

territorial, como o Brasil (NOVO; PONZONI, 2001; DI MAIO et al., 2008; PEDRASSOLI, 

2011). 

 

3.2 SISTEMAS SENSORES 

 

Conforme já descrito na seção anterior, os sensores remotos são equipamentos capazes 

de colher a energia eletromagnética (refletida e/ou emitida) originária dos objetos que compõe 

a superfície terrestre, e convertê-la em sinais elétricos passíveis de serem registrados, e 

apresentá-los de forma adequada para a extração das informações (BARROS, SILVA; COSTA, 

2016). Estes sensores podem ser acoplados em plataformas orbitais (com câmeras, “scanners” 

e radares dos satélites), aéreas de alta ou baixa altitude (aeronaves) e terrestre (radiômetros e 
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espectroradiômetro). O sistema sensor (Figura 1) é constituído basicamente por um coletor, 

que recebe a energia através de um conjunto lente, espelho ou antenas, o detetor que capta a 

energia coletada de uma determinada faixa do espectro, e pelo processador que processa o 

sinal registrado (revelador, amplificação, entre outros) através do qual se obtém o produto 

(CAMARA et al., 1996). 

Figura 1 - Partes componentes de um sistema sensor. 

 
Fonte: Modificado por Moreira (2001). 

 

Os sensores podem ser classificados em função da fonte de energia, ou do tipo de 

produto que produz (existindo outras classificações, mas estas são as mais importantes). Em 

função da fonte de energia, os sensores podem ser classificados, como; passivos que são aqueles 

sensores que não possuem fonte própria de radiação, e que mede a radiação solar (energia 

eletromagnética) refletida e/ou emitida pelos alvos terrestres, como por exemplo, os satélites da 

séria LANDSAT e CBERS; já os sensores ativos possuem sua própria fonte de radiação 

eletromagnética, trabalhando em faixas restritas do espectro como, por exemplo, os satélites 

Radarsat e Jers-1. Os sensores passivos, e ativos também podem ser agrupados em duas 

categorias; de varredura (scanning) ou de não-varredura (non scanning) (CAMARA et al., 

1996). 

Em função do tipo de produto gerado, os sensores também podem ser classificados 

como: não-imageadores, pois não geram a imagem da superfície sensoriada, como por 

exemplo, espectrorradiômetros (assinatura espectral) e radiômetros (saída em dígitos, ou 

gráficos), que geralmente são utilizados essencialmente para aquisição de informações precisas 

sobre o comportamento espectral dos objetos. E os sensores imageadores obtém uma imagem 

da superfície observada como resultado, e geralmente fornecem as informações sobre a variação 

espacial da resposta espectral da superfície observada, como por exemplo, os satélites CBERS, 

LANDSAT, Spot e Ikonos (SPRING, 2006). 
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Os sistemas de sensores imageadores podem ser divididos em; sistemas de quadro 

("framing systems"), que adquirem a imagem da cena em sua totalidade no mesmo instante 

(Ex.: RBV); e sistema de varredura ("scanning systems"), cuja imagem da cena observada é 

formada pela aquisição sequencial de imagens elementares da superfície (Ex.: TM, MSS, 

HRV); e pelo sistema fotográfico que possui a capacidade de observar as respostas espectrais, 

cobrindo apenas o espectro eletromagnético entre o ultravioleta próximo ao infravermelho 

distante (Ex.: câmeras aerotransportados) (CAMARA et al., 1996). 

A utilização de sistemas sensor ativos possui como principais vantagens, a obtenção 

das medidas a qualquer momento do tempo (dia), e não depende da luz solar, porém como 

desvantagem precisa gerar uma grande quantidade de energia para manter o funcionamento, e 

sua análise é mais complicada e de alto custo. A utilização de sistemas sensor passivos tem 

como principais vantagens, reunir simultaneamente várias bandas espectrais estreitas, o que 

permite numerosas interpretações, além de ser mais fácil de ser trabalhada. Entretanto, como 

desvantagem não emite sua própria radiação, e os alvos necessitam do recebimento de luz 

natural e/ou radiação (proveniente do sol principalmente), e costuma operar durante apenas um 

período do dia, e as condições atmosféricas podem interferir muito na geração dos produtos 

(CAMARA et al., 1996; FIDALGO et al., 2013).  

A respeito dos sistemas de sensores que deverão ser utilizados na pesquisa, nas 

próximas seções serão discutidas um pouco sobre eles, sendo o sensor passivo representado 

pelo CBERS – 4, na qual serão utilizadas as imagens pancromáticas e multiespectrais, e também 

a utilização de um sensor e ativos LIDAR na qual foi utilizado para elaboração dos modelos 

digitais de superfície do PE3D. 

 

3.2.1 CBERS – 4 

 

Em 06 de julho de 1998, os governos do Brasil, e da China assinaram um acordo de 

parceria entre o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), e a Academia Chinesa de 

Tecnologia Espacial (CAST) para o desenvolvimento de um programa para construção de dois 

satélites avançados de sensoriamento remoto de nível internacional, denominado Programa 

CBERS (China-Brazil Earth Resources Satellite, e Satélite Sino-Brasileiro de Recursos 

Terrestres) (EMBRAPA, 2014). Devido ao grande sucesso do CBERS - 1 e 2, os dois governos 

decidiram dar continuidade ao Programa CBERS firmando um novo acordo, em novembro de 
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2002, para o desenvolvimento e lançamento de mais dois satélites, os CBERS-3 e 4 (INPE, 

2018). 

Entretanto, o desenvolvimento, e o lançamento do CBERS - 3 era viável apenas para 

o horizonte de planejamento em que o CBERS - 2 já tivesse deixado de funcionar, com prejuízo 

para ambos os países e para os inúmeros usuários do CBERS. Então, em 2004, os governos do 

Brasil e da China decidiram construir o CBERS - 2B e lançá-lo em 2007, que permaneceu 

operante até o começo do ano de 2010. O CBERS - 3 foi lançado em 09 de dezembro de 2013, 

e devido a uma falha ocorrida com o veículo lançador Longa Marcha 4B. o satélite não foi 

colocado na órbita prevista, resultando em sua reentrada na atmosfera terrestre. Após a falha no 

lançamento do CBERS – 3, os governos do Brasil e da China decidiram antecipar o lançamento 

do CBERS - 4 em um ano, sendo lançado em 07 de dezembro de 2014 com sucesso 

(EMBRAPA, 2014). 

As séries de satélites CBERS possuem um conjunto de diversos sensores, e/ou 

instrumentos com alto potencial para atender as múltiplas aplicações em sensoriamento remoto. 

Esta série de satélites CBERS se enquadra na classificação quanto a sua fonte de energia de 

sensores passivos, e como sensores imageadores do sistema quadro quanto a sua classificação 

em relação do tipo de produto gerado. A primeira geração de satélites CBERS (1, 2 e 2B) ao 

longo dos 16 anos de desenvolvimento passou por uma evolução, e a segunda geração do 

CBERS – 3 e 4 agregaram as melhores características de sensores orbitais para o mapeamento 

terrestre desenvolvido pelo INPE e pela CAST. Nesse contexto, a primeira geração de satélites 

CBERS tinha como carga útil três câmeras imargeadoras: a Câmera Imageadora de Alta 

Resolução (CCD); Imageador por Varredura de Média Resolução (IRMSS); Câmera 

Imageadora de Amplo Campo de Visada (WFIv) para o CBERS 2B, e a câmera IRMSS dos 

satélites CBERS - 1, 2 foi substituída pela Câmera Pancromática de Alta Resolução (HRC). Já 

para a segunda geração do CBERS (3 e 4) utilizaram no seu módulo de carga útil quatro câmeras 

imageadoras: a Câmera Pancromática e Multiespectral (PAN); Câmera Multiespectral Regular 

(MUX); Imageador Multiespectral e Termal (IRS); e a Câmera de Campo Largo (WFI), com 

alto desempenhos geométricos e radiométricos (INPE, 2018). As principais características do 

CBERS – 4 encontram-se apresentadas na Tabela 1 a seguir. 
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Tabela 1 - Características das imagens orbitais do satélite CBERS – 4. 

Satélite / 

Sensor 
Bandas 

Resolução 

Espacial 

Período de 

Revisita 

Faixa 

Imageada 

CBERS / PAN 

B01: 0,51 - 0,85 µm (PAN) 

B02: 0,52 - 0,59 µm (G) 

B03: 0,63 - 0,69 µm (R) 

B04: 0,77 - 0,89 µm (NIR) 

5 m 

 

10 m 

 

52 dias 60 km 

CBERS / MUX 

B05: 0,45 - 0,52 µm (B) 

B06: 0,52 - 0,59 µm (G) 

B07: 0,63 - 0,69 µm (R) 

B08: 0,77 - 0,89 µm (NIR) 

20 m 26 dias 120 Km 

CBERS / IRS 

B09: 0,50-0,90 µm (PAN) 

B10: 1,55-1,75 µm (SWIR) 

B11: 2,08-2,35 µm (SWIR) 

B12: 10,40-12,50µm (TH) 

 

40 m 

 

80 m 

26 dias 120 Km 

CBERS / WFI 

B13: 0,45 - 0,52 µm (B) 

B14: 0,52 - 0,59 µm (G) 

B15: 0,63 - 0,69 µm (R) 

B16: 0,77 - 0,89 µm (NIR) 

64 m 5 dias 866 km 

* R – canal vermelho; G – canal verde; B – canal azul; NIR – canal do infravermelho-próximo; PAN - banda 

pancromática; SWIR - infravermelho de ondas curtas; TH – banda Termal; µm – unidade de medida em 

micrômetro. 

Fonte: Adaptada do INPE, 2018. 

 

Segundo o INPE (2018), o potencial de aplicação do sensor é estabelecido em função 

de suas características de resolução espacial, resolução temporal, características espectrais e 

radiométricas. A gama de produtos que podem ser elaborados, ou observados pelas câmeras da 

série de satélites CBERS abrange um universo muito amplo de aplicações, destacando-se para 

as câmeras CCD, HRC, PAN e MUX, por exemplo, para o estudo sobre a vegetação, água, solo, 

agricultura, cartografia e geologia. Já as câmeras IRMSS tem um enorme potencial para análise 

de fenômenos, que apresentam alterações de temperatura da superfície terrestre, na geração de 

mosaicos estaduais, e na geração de cartas-imagens. A câmera WFI pode imagear grandes 

extensões territoriais, sendo aplicada principalmente para a geração de mosaicos nacionais ou 

estaduais, geração de índices de vegetação para fins de monitoramento e fenômenos dinâmicos, 

como safras agrícolas, e queimadas persistentes (INPE, 2018). 
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3.2.2 Light Detection and Ranging (LIDAR) 

 

Os sensores de tecnologia LIDAR (Light Detection and Ranging) são sensores remotos 

ativos a qual podem estar a bordo de plataformas orbitais (tripuladas ou não tripuladas) ou a 

bordo de aeronaves. Dessa forma, utiliza-se o método direto para captura dos dados, e o mesmo 

possui sua própria fonte de energia, sendo para esse caso, o laser como fonte de luz. Esse tipo 

de sistema permite que o LIDAR emita feixes de laser na banda do infravermelho próximo (IV), 

possuindo capacidade de modelar a superfície do terreno tridimensionalmente, assim esse 

processo também é conhecido como perfilamento ou varredura a laser (COLAÇO et al., 2015; 

INPE, 2017). Essa forma de levantamento coleta uma grande quantidade de pontos chamada 

nuvem de pontos, que permitem a geração do Modelo Digital de Terreno e Modelo Digital de 

Superfície, que representam o terreno (sem a cobertura) e a superfície (vegetação, edificações, 

entre outros), respectivamente (INPE, 2017).  

A técnica de imageamento direto por LIDAR, consiste na medição do tempo de ida, e 

volta da energia de um pulso a laser entre o sensor e o alvo. Este pulso incidente de energia 

interage com superfícies dos alvos (solo, água, vegetação, entre outros) retornando ao 

instrumento (PIRES, 2005). Essa técnica de sensoriamento remoto foi disseminada, e aplicada 

principalmente pela indústria, e tem sido investigada para agricultura de precisão (COLAÇO et 

al., 2015). A técnica LIDAR foi utilizada para elaboração do projeto do Programa Pernambuco 

Tridimensional.  

 

3.2.2.1 Programa Pernambuco Tridimensional (PE3d) 

 

Após a ocorrência das enchentes que atingiram drasticamente os municípios da Mata 

Sul do Estado de Pernambuco, entre os anos 2010 e 2011, surgiu o Projeto para o mapeamento 

do território pernambucano, o Pernambuco Tridimensional (PE3d). Inicialmente, foram 

mapeadas as áreas afetadas, e da calha dos principais rios das bacias hidrográficas atingidas 

pelas enchentes, sendo realizada pela Secretaria de Recursos Hídricos e Energéticos (SRHE) 

do estado. O mapeamento foi realizado por varredura a laser do terreno, utilizando a tecnologia 

LIDAR e recobrimento aerofotogramétrico, que permitiu a obtenção com rapidez, e qualidade 

das informações altimétricas para elaboração dos projetos das barragens de controle de cheias, 
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além de gerar os sistemas de prevenção e alerta de inundações para a bacia do Rio Una 

(CIRILO, 2015; PE3d, 2016; LIMA et al., 2018; LINS, 2018). 

Posteriormente, o mapeamento foi ampliado para todo o estado de Pernambuco, 

originando uma base de dados espaciais para apoiar o planejamento territorial (LIMA et al., 

2018). O mapeamento compreendeu todos os serviços de recobrimento aerofotogramétrico e 

perfilamento a laser (LINS, 2018). O conjunto de dados encontra-se disponibilizados 

exclusivamente em meio digital, e todo o conteúdo é oferecido integralmente para download 

(PE3d, 2016). Os principais produtos gerados pelo mapeamento foram: Modelo Digital de 

Elevação (MDE), Modelo Digital do Terreno (MDT) e Ortoimagem, em paralelo ao 

mapeamento está sendo realizada a implantação de marcos geodésicos dentro do território 

pernambucano.   

Esse levantamento permitiu que o estado de Pernambuco pudesse obter uma notável 

base de dados espaciais, concedendo suporte a muitas iniciativas de desenvolvimento 

sustentável dos municípios. São cerca de 75 bilhões de pontos amostrados com as coordenadas 

planimétricas e altimétricas, representando uma densidade de pontos 1,3 m² de todo o território 

pernambucano. Assim, todos os produtos gerados foram referenciados no Sistema de 

Coordenadas Projetadas UTM SIRGAS 2000, nos fusos 24S ou 25S. A gama de produtos do 

PE3d possuem um enorme potencial para utilização nos empreendimentos públicos, e privados 

de maior porte (PE3d, 2016). 

 

3.3 COMPORTAMENTO ESPECTRAL 

 

Os alvos terrestres quando observados por sensores remotos apresentam aparência que 

depende da relação deles com a energia incidente. O sol é a principal fonte natural de radiação, 

que através das ondas eletromagnética chega a Terra, interagem com os alvos (vegetação, solo, 

água e outros materiais) ocorrendo simultaneamente os processos de absorção, reflexão e 

transmissão. Essas interações acontecem de maneira complexa, e depende das características 

biofísicas e químicas dos alvos (FLORENZANO, 2011), além de ocorrerem com intensidades 

diferentes em diferentes regiões do espectro eletromagnético, determinando o seu 

comportamento espectral (DI MAIO et al., 2008; SILVA, 2012). 

O comportamento espectral de um objeto (alvo) pode ser definido como sendo um 

conjunto dos valores específicos da reflectância do objeto dentro do espectro eletromagnético 

(Figura 2), também conhecido como a assinatura espectral do objeto (MORAES, 2001). De 
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acordo com Pacheco et al. (2006), a assinatura espectral permite ao sensoriamento remoto 

distinguir os diversos materiais ou alvos entre si. O comportamento espectral também pode 

definir os limites das feições, sendo que a forma, a intensidade e a localização de cada banda 

de absorção é que caracteriza o objeto (MORAES, 2001). 

 

Figura 2 - Assinatura espectral de diferentes alvos. 

 
Fonte: Adaptado de NOVO (2010). 

 

Além dos fatores biofísicos e químicos dos alvos, o comportamento espectral também 

é influenciado pelo método de aquisição dos dados, geometria do imageamento, parâmetros 

atmosféricos e parâmetros relativos a textura, densidade e posição relativa dos alvos em relação 

ao ângulo de incidência solar (PACHECO et al., 2006). De acordo com Novo (1989), o 

conhecimento do comportamento espectral dos alvos sobre a superfície terrestre é fundamental 

para a extração de informações a partir de dados de imagens orbitais, assim como os fatores 

que interferem neste comportamento. 

Neste contexto, percebe-se que tem crescido o número de pesquisas para avaliar o 

comportamento espectral dos alvos, com intuito de diferenciar as espécies vegetais por meio da 

curva espectral e outros recursos provenientes de sensoriamento remoto (MAGALHÃES; 
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XAVIER, 2018). Como exemplo, os trabalhos de Naue et al. (2011), que analisaram as 

respostas espectrais de espécies da Caatinga utilizando um espectrorradiômetro. Magalhães et 

al. (2013), realizaram análises multitemporais para avaliar a dinâmica vegetal de Floresta 

Estacional Submontana, Floresta Estacional Semidecidual e cana-de-açúcar utilizando imagens 

do sensor Thematic Mapper (TM) do satélite LANDSAT – 5.  

Cicerelli e Galo (2015), avaliaram o potencial de dados espectrais de multifonte na 

detecção remota do fitoplâncton utilizando imagens multiespectrais do satélite MODIS e 

RapidEye. Entre os estudos que além de analisar o comportamento espectral também levaram 

em conta os aspectos altimentricos dos alvos podem ser citados os trabalhos de Mendes e Dal 

Poz (2011); Silva e Araki (2015); e Pereira e Centeno (2017).  

 

3.4 ÍNDICES ESPECTRAIS 

 

De acordo com Tolentino (2019), os índices espectrais são utilizados com o objetivo 

de realçar alvos específicos, conforme as suas respostas espectrais. Segundo esse mesmo autor, 

esses índices podem ser obtidos a partir da combinação entres duas, ou mais bandas espectrais 

envolvendo faixas de reflectância específicas que possibilitam a diferenciação dos alvos. Silva 

(2012), afirma que os índices espectrais para a vegetação auxiliam muito na interpretação de 

imagens e no processo de classificação, eliminado ou minimizando as limitações apresentadas 

pelo sensoriamento remoto na distinção de alvos na superfície terrestre. 

Na literatura, diversos índices são propostos, dentre eles podemos citar para vegetação: 

Normalized Difference Vegetation Index (Índice de Vegetação de Diferença Normalizada - 

NDVI); Soil Adjusted Vegetation Index (Índice de Vegetação Ajustada do Solo - SAVI); 

Enhanced Vegetation Index (Índice de Vegetação Aprimorado - EVI); Leaf Area Index (Índice 

de Área Foliar - IAF) e Green Chlorophyll Index (Índice de Clorofila Verde - GCI); e para água: 

Normalized Difference Water Index (Índice de Diferença Normalizada da Água - NDWI) e 

Modified Normalized Difference Water Index (Índice de Diferença Normalizada de Água 

Modificado - MNDWI); e para áreas construídas: Normalized Difference Built-Up Index (Índice 

de Áreas Construídas por Diferença Normalizada - NDBI); para áreas queimadas Normalized 

Burn Ratio (Taxa de Queima Normalizada - NBR), e para identificação de áreas sombreadas 

Normalized Saturation Value Difference Index (Índice de Diferença do Valor de Saturação 

Normalizado - NSVDI), dentre outros.  
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De acordo com Fuller (2001) a utilização desses índices têm ajudado 

significativamente no estudo de áreas florestadas, especialmente em regiões que possuem 

fragmentos florestais dinâmicos. Segundo esse mesmo autor, esses índices também ajudam na 

análise do comportamento da vegetação em locais que sofrem constantemente interferências 

antrópicas, incluindo áreas que estão sendo submetidas ao avanço da urbanização. A utilização 

do sensoriamento remoto possui um papel importante nos estudos da vegetação, assim sendo, 

os pesquisadores vem desenvolvendo vários índices de vegetação ao longo dos anos para 

monitorar e quantificar as condições e distribuições das áreas de vegetação, a partir de imagens 

de reflectância espectral (LIU, 2007). 

Para esta pesquisa optou-se pela utilização do Índice de Vegetação de Diferença 

Normalizada (NDVI), Índice de Vegetação Ajustada do Solo (SAVI) e Índice de Área Foliar 

(IAF). Tais índices foram utilizados para facilitar a obtenção e a modelagem dos parâmetros 

biofísicos da vegetação, como a área foliar, biomassa e a porcentagem de cobertura do solo, 

com destaque para a região do espectro eletromagnético do infravermelho, que pode fornecer 

importantes informações sobre a evapotranspiração das plantas (EPIPHANIO et al., 1996; 

JENSEN, 2009; e BORATTO; GOMIDE, 2013). Os demais índices, como o GCI, NDWI, 

MNDWI, NDBI, NBR, e NSVDI não foram utilizados, devido à falta ou a inexistência de áreas 

de grandes corpos hídricos, áreas queimadas, construídas e sombreadas.  

O NDVI foi proposto por Rouse et al. (1973), para minimizar os efeitos causados pelo 

relevo, e pela interferência do solo na resposta da vegetação. Tal índice também pode ser 

considerado como um importante indicador sensível da quantidade e condição da vegetação, 

estando ligado diretamente ao tipo, a densidade e umidade da superfície (BORATTO; 

GOMIDE, 2013). O SAVI foi proposto por Huete (1988), visando uma modificação do NDVI 

com intuito de minimizar os efeitos da variabilidade, do tipo e densidade da vegetação. De 

acordo com Jansen (2009), a capacidade desse índice de minimizar os “ruídos” do solo, 

favoreceu a sua aplicabilidade em diversas pesquisas para áreas vegetadas.  

O IAF é um índice biofísico definido pela razão entre a área foliar de uma vegetação 

por unidade de área utilizada por esta vegetação, sendo um indicador da biomassa de cada pixel 

da imagem digital. O IAF vem sendo usado como indicador da produtividade florestal, e possui 

grande aplicabilidade para a identificação e evolução das condições ambientais de fragmentos 

florestais (BERGER et al., 2019; GUIMARÃES et al., 2012). 

Estes índices são amplamente utilizados em estudos de integração multitemporal e 

multisensores para classificação de uso e cobertura do solo, como exemplo, nos trabalhos de 
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Silva (2012), Bento (2017); Tolentino (2019) e Baeza; Paruelo (2020). Recentemente Lopes et 

al. (2020), realizaram um trabalho de revisão bibliográfica sobre o uso dos índices de vegetação 

no estudo da dinâmica e da degradação da cobertura vegetal nos domínios das Caatingas, e 

constatou uma grande diversidade de trabalhos envolvendo está temática, utilizando diferentes 

sensores, diferentes épocas e resoluções espaciais.  

Carvalho (2016), avaliou o IAF em uma área de Caatinga preservada, com medidas in 

situ e posteriormente avaliou sua correlação com índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF), 

utilizando imagens orbitais. No estado de Pernambuco, Oliveira (2013), utilizou índices de 

vegetação (NDVI, IVAS, IAF, NDWI) para subsidiar à gestão do uso e ocupação do solo para 

zona de amortecimento da Reserva Biológica de Saltinho. Figueirêdo et al. (2013), avaliaram 

a cobertura vegetal para a bacia do Alto Ipanema no agreste pernambucano, por meio de índices 

de vegetação utilizando técnicas de sensoriamento remoto. 

 

3.5 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS  

 

Segundo Leite et al. (2012), a utilização das imagens obtidas por meio das técnicas 

sensoriamento remoto é realizada através da técnica de Processamento Digital de Imagens 

(PDI), que por sua vez, tem a finalidade de facilitar a análise e a interpretação das imagens para 

melhor o entendimento do usuário. De acordo com Crósta (1992), o PDI foi definido como a 

análise e manipulação de imagens em meio digital (computador), cuja finalidade consiste em 

identificar, e extrair informações da imagem transformando-a de tal modo que a informação 

seja mais facilmente discernível por um analista humano. 

As imagens digitais, por sua vez, são constituídas por um conjunto discreto de 

elementos pictóricos denominados de pixels, que se distribuem ao longo de uma grade regular. 

Essas imagens são representadas geralmente por uma matriz, ou por uma função bidimensional 

discreta e não negativa, que assume valores não nulos apenas em um conjunto finito de pontos. 

Para cada pixel são associados valores numéricos, que representa o nível de luminosidade, ou 

reflectância médio de uma região do espectro eletromagnético. Esses valores geralmente são 

representados graficamente pelo nível de cinza, que podem variar entre o branco até o preto 

(COSTA, 1998).  

Nas imagens de sensoriamento remoto de superfície terrestre, como por exemplo, as 

imagens dos satélites LANDSAT e CBERS, cada pixel está associado a valores numéricos 

denominado de Número Digital (ND) ou Digital Number (DN), que indica o nível de cinza. O 
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ND de cada pixel corresponde à intensidade de radiância (descretização da radiância) pela 

superfície terrestre, e passando por um PDI, este número poderá representar à intensidade da 

energia eletromagnética refletida ou emitida pelos alvos. Já nos sensores LIDAR, por exemplo, 

cada pixel da imagem (modelo digital de superfície ou terreno) gerada por essa técnica, 

geralmente representa um valor altimétrico. Os pixels das imagens digitais também podem 

representar outras variáveis, como por exemplo, variáveis meteorológicas como; temperatura, 

precipitação, umidade, entre outros (COSTA, 1998; SPU, 2017). 

Como regra, geralmente os pixels com níveis de cinza mais claros apresentam valores 

mais altos, e níveis de cinza mais escuros apresentam valores mais baixos, assim essa distinção 

pode facilitar a análise e interpretação das imagens. Atrelado a isso, outra característica também 

importante de ser conhecida sobre os pixels é a quantidade, e o nível de detalhes preservados 

na representação da imagem digital (COSTA, 1998). A quantidade, e o nível de detalhes 

presentes nas imagens digitais utilizadas em sensoriamento remoto, auxiliam no 

reconhecimento das características da resolução espacial, espectral, radiométrica e temporal.  

A resolução espacial refere-se a capacidade do sensor de enxergar objetos ou alvos na 

superfície, ou seja, mede a menor separação angular ou linear entre dois objetos (a grosso modo, 

seria qual a área representada por cada pixel da imagem). Diante disso, quanto menor o tamanho 

de um pixel representando um objeto e/ou alvo, maior será sua resolução espacial, tornando o 

objeto mais identificável, ou melhor discriminado. Porém, isso pode resultar em um volume 

muito grande de informação, e demandar maior capacidade de processamento (CAMARA et 

al., 1996; SPU, 2017). 

A resolução espectral consiste na medição do número, e do tamanho do intervalo do 

comprimento de onda (denominado de bandas) no espectro eletromagnético ao qual o sensor é 

sensível (JENSEN; EPIPHANIO, 2011). Os sensores multiespectrais, como por exemplo, da 

série LANDSAT e CBERS, são sensíveis a múltiplas bandas do espectro eletromagnético 

(geralmente entre as bandas do azul ao infravermelho termal), já os sensores hiperespectrais, a 

exemplo o AVIRIS podem adquirir dados em centenas de bandas espectrais (CAMARA et al., 

1996; SPU, 2017).  

A resolução radiométrica refere-se à maior, ou menor capacidade do sistema sensor 

em detectar e registrar diferenças na energia refletida, e/ou emitida pelos alvos que compõe a 

cena, ou seja, está associada à sensibilidade do sistema sensor em distinguir dois níveis de 

intensidade do sinal de retorno (a grosso modo, é a capacidade de registrar os níveis de cinza) 

(CAMARA et al., 1996; DI MAIO et al., 2008; SPU, 2017). Essa resolução nas imagens digitais 
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de sensoriamento remoto pode influenciar na capacidade de medir as pequenas variações na 

intensidade da radiância medida pelo sensor (NOVO; PONZONI, 2001).  

A resolução temporal refere-se ao intervalo de tempo em que o sensor leva para 

reamostrar uma determinada imagem de um local, ou seja, é a frequência com que a superfície 

terrestre é observada ou imageada. A resolução temporal pode influenciar na qualidade das 

imagens digitais de sensoriamento remoto, pois de acordo com os intervalos das estações do 

ano (período seco ou chuvoso) em que as imagens foram, ou serão obtidas pode ocorrer a 

presença de nuvens e/ou de outros fenômenos climáticos inviabilizando as cenas para análise e 

interpretação (DI MAIO et al., 2008; SPU, 2017). 

Para analisar as imagens digitais de sensoriamento remoto faz-se o uso de técnicas 

PDI, que possibilitam a integração de vários tipos de dados, devidamente georeferenciados, e 

nas diferentes regiões do espectro eletromagnético. O processamento de imagens pode-se 

dividir em três etapas principais; sendo que a primeira parte realiza o pré-processamento das 

imagens (cena trabalhada), que consiste no processamento inicial de dados brutos para 

calibração radiométrica, correção de distorções geométricas e remoção de ruído. A segunda 

etapa seria a aplicação de realce visando melhorar a qualidade visual da imagem, o que poderia 

permitir uma melhor discriminação dos objetos presentes na cena. Já a terceira parte está 

relacionada à classificação da imagem, atribuindo a ela as classes às quais os objetos presentes 

pertencem, como por exemplo, as classes de solo, água e vegetação (CAMARA et al., 1996), 

porém outros procedimentos também poderão ser adotados.  

De acordo com Esquef et al. (2003), o sistema de processamento de imagens é mais 

abrangente e composto por diversas etapas, tais como: formação e aquisição da imagem, 

digitalização, pré-processamento, segmentação, fusão de imagens, pós-processamento, 

extração de atributos, classificação e reconhecimento. No PDI visando a integração de 

diferentes sensores (multifontes) para o mapeamento de fitofisionomias, algumas das principais 

etapas são: o registro da imagens, fusão de imagens, segmentação, classificação e 

reconhecimento dos padrões. 

 

3.5.1 Registro de Imagens  

 

No sensoriamento remoto, comumente torna-se necessário comparar e analisar 

imagens multitemporais e/ou combinar e analisar imagens de diferentes sensores de uma mesma 

área, tornando a justaposição das imagens necessárias. Nesses casos, é preciso assegurar que os 
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pixels da imagem a ser processada estejam relacionados à mesma área do terreno, o que 

dificilmente ocorrerá, mesmo considerando um mesmo sensor, a bordo de um mesmo satélite, 

dadas as distorções não sistemáticas causadas pelo movimento do satélite. Portanto, antes de 

fundir/comparar duas imagens de uma mesma área, é necessário que ambas estejam 

perfeitamente registradas entre si (ERBEK et al. 2004; SILVA, 2012). 

Em PDI, o registro de imagens pode ser entendido como um processo que envolve a 

sobreposição de uma mesma cena aparecendo em duas ou mais imagens diferentes, de forma 

que os pontos correspondentes nessas imagens coincidam no espaço geográfico (CRÒSTA, 

1992).  O resultado da correção geométrica do registro deve obter um erro dentro de cerca de 

um pixel de sua posição real, de modo que permita as avaliações, e a medição espacial precisa 

dos resultados gerados pelas imagens de satélite (XIE; SHA; YU, 2008). 

 

3.5.2 Fusão de Imagens 

 

Para as imagens utilizadas em sensoriamento remoto, existem inúmeras técnicas que 

possibilitam melhorar a visualização dos dados gerados pelos diferentes sensores, assim alguns 

procedimentos de processamento têm sido desenvolvidos, e aplicados para melhorar estas 

práticas (OLIVEIRA, 2018). A combinação de imagens com melhor resolução espacial, com 

imagem multiespectral original é um exemplo dessas práticas. A estas operações concede-se o 

nome de fusão de imagens (NOVO, 2010). 

A fusão de imagens consiste na combinação das diferentes características espectrais, e 

espaciais para sintetizar uma nova imagem com melhor resolução espacial, do que a imagem 

multiespectral original (BRYS, 2008). No PDI é comum a utilização de imagens pancromáticas 

de alta resolução espacial, combinadas com imagens de melhor qualidade multiespectrais, e 

média resolução espacial mediante ao uso de técnicas apropriadas. Desta maneira, podem ser 

preservadas a resolução espectral, enquanto a resolução espacial é incorporada, permitindo 

melhorar os detalhes das informações contidas na nova imagem (SCHNEIDER et al., 2003). 

Segundo Soares et al. (2015), o processo de fusão de imagens de sensoriamento remoto 

pode ser efetuado tanto com bandas de um mesmo sensor, quanto com as bandas de diferentes 

sensores. E de acordo com Ejaily et al.(2013); Bhaskarrajan (2014), os processos de fusão de 

imagens pode facilitar a análise e a interpretação de imagens, desde que seja utilizada a técnica 

correta. Os principais métodos utilizados para fusão de imagens são: Intensidade-Matiz-

Saturação (IHS) o mais conhecido (TU et al., 2001); Transformação Wavelet (WAVELET), 
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Fusão Gram-Schmidt (GRS); Transformação de Brovey (BRO), Componentes Principais 

(PCA), dentre outros (ADAMI et al., 2007). E esses diferentes métodos de fusão de imagens 

tem sido testados, e empregados ao longo dos anos para as análises ambientais (SCHNEIDER 

et al., 2003; ABDIKAN; SANLI, 2012; SOARES et al., 2015). 

Recentemente Mhangara et al. (2020), avaliaram as diferenças entre 12 métodos de 

fusão de imagens para o satélite SPOT 5 e 6/7, baseadas em algoritmos Pansharpening. Estes 

mesmos autores concluíram que as técnicas por Correspondência de Média e Variância Local 

(IMVM) e Substituição de Componente de Proporção (RCS), apresentaram os melhores 

resultados em termos de consistência espectral e síntese. Ambos os algoritmos (IMVM e RCS) 

estão implementados nas ferramentas Orfeo ToolBox (OTB), que é uma biblioteca de código 

aberto para sensoriamento remoto, que cede seus algoritmos para serem usados por softwares 

de processamento de imagens, a exemplo o software QGIS. 

O algoritmo Pansharpening IMVM implementado na ferramenta OTB utiliza um filtro 

LMVM, que aplica uma função de normalização em uma escala local dentro das imagens para 

igualar os valores de média, e variâncias locais da banda pancromática de alta resolução 

espacial com aqueles da imagem multiespectral de resolução mais baixa (OTB, 2018; AL-

RUBIEY, 2017; MHANGARA et al., 2020). A ocorrência de pequenas diferenças residuais 

resultantes foram consideradas como sugerido pela banda pancromática de melhor resolução 

(AL-RUBIEY, 2017; MHANGARA et al., 2020). De acordo com Al-Rubiey (2017), pode ser 

observado ainda que este método de filtragem melhora a correlação entre a imagem com nitidez 

total e a imagem multiespectral original. A imagem fusionada baseada no algoritmo 

Pansharpening IMVM é obtida conforme a Equação 1 (MHANGARA et al., 2020): 

𝐹𝑖,𝑗 =  
(𝐻𝑖,𝑗 − 𝐻̅𝑖,𝑗) 𝑠(𝐿)𝑖,𝑗(𝑤,ℎ) 

𝑠(𝐻)𝑖,𝑗(𝑤,ℎ)
 𝐸 (Eq. 1) 

em que: 𝐹𝑖,𝑗 refere-se às imagens fundidas; 𝐻𝑖,𝑗 e 𝐿𝑖,𝑗 denota as imagens de alta e baixa resolução 

espacial, respectivamente, nas coordenadas i, j do pixel; 𝐻𝑖,𝑗(𝑤,ℎ) e 𝐿𝑖,𝑗(𝑤,ℎ) são os meios locais 

calculados dentro da janela de tamanho (w, h); s denota o desvio padrão local; E é um vetor de 

erros aleatórios que é considerado estocasticamente independente de Z. 

O algoritmo Pansharpening RCS (Substituição de Componente de Proporção), funde 

as imagens pancromáticas ortorretificadas (PAN) e as multiespectrais (XS) utilizando um filtro 

de nitidez de passagem baixa (OTB, 2019; MHANGARA et al., 2020). Conforme mostrado no 

Guia OTB (2018), a operação de fusão é definida da seguinte forma (Equação 2): 
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Multiespectral (XS)

𝐹𝑖𝑙𝑡𝑟𝑜 (𝑃𝐴𝑁)
 𝑃𝐴𝑁 𝐸 (Eq. 2) 

 

em que: XS é a imagem multiespectral reprojetada na resolução da imagem pancromática; PAN 

é a imagem pancromática; E é um vetor de erros aleatórios que é considerado estocasticamente 

independente de Z. 

Os diferentes métodos de fusão de imagens têm sido testados, e empregados para 

análises ambientais (SCHNEIDER et al., 2003; ABDIKAN; SANLI, 2012; SOARES et al., 

2015). Para este trabalho foi utilizada a técnica de fusão RCS, devido a facilidade de ser 

utilizada, tendo como referência os trabalhos de Ehlersa et al. (2010); Amro et al. (2014); Chen; 

Zhang (2017); e Mhangara et al. (2020). 

 

3.5.3 Segmentação 

 

Segundo Esquef et al. (2003), a segmentação de uma imagem, de modo mais simples 

de entender, seria separar a imagem como um todo nas partes que a constituem, e que se 

diferenciam entre si. E de acordo com Guimarães e Candeias (2009) Gonzalez e Woods (2010), 

a segmentação, a grosso modo, seria subdividir a imagem em suas partes, ou objetos 

constituintes. Das etapas do PDI, a segmentação é considerada a etapa mais crítica para o 

tratamento da informação, pois nesta etapa serão definidas as regiões de interesse para 

processamento e análises posteriores. Ressalta-se que quaisquer erros, ou distorções presentes 

nesta etapa irão refletir nos resultados gerados (ESQUEF et al., 2003). 

No processo de segmentação de imagens digitais de sensoriamento remoto, geralmente 

são utilizados algoritmos baseados em duas das seguintes propriedades básicas de valores de 

níveis de cinza: a similaridade entre os pixels e a descontinuidade entre eles (GUIMARÃES; 

CANDEIAS, 2009; GONZALEZ, WOODS, 2010). A técnica de segmentação baseada em 

similaridade comumente mais utilizada é chamada de binarização. Na técnica de binarização, o 

nível de cinza é considerado como um limiar de separação entre os pixels que compõem os 

objetos e o fundo. Nesta técnica, se obtém como saída do sistema uma imagem binária, i.e., 

com apenas dois níveis de luminância: preto e branco.  Essa técnica de segmentação deve ser 

empregada quando as amplitudes dos níveis de cinza são suficientes para caracterizar os objetos 

presentes na imagem (ESQUEF et al., 2003). 

Já a técnica de segmentação baseada na descontinuidade entre os pixels, consiste em 

dividir a imagem, considerando as mudanças bruscas nos níveis de cinza entre os pixels 
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vizinhos. As variações no nível de cinza da imagem, geralmente permitem detectar o grupo de 

pixels que delimitam os contornos ou bordas dos objetos presentes na imagem. Os métodos 

utilizados em segmentação baseado em descontinuidade mais empregada são chamados de 

detecção de bordas (ESQUEF et al., 2003). 

Com a evolução das geotecnologias e o surgimento de novos sensores com imagens 

de alta resolução espacial, as técnicas de classificação e segmentação baseadas em pixel 

(similaridade e descontinuidade), passaram a apresentar problemas quanto à precisão das 

análises, devido a maior variação espectral e consequente variabilidade intraclasse (SILVA, 

2012). Uma nova abordagem foi desenvolvida, denominada de análise orientada a objetos, ou 

análise geográfica de imagens baseada em objetos (Geographic Object Based Image Analysis - 

GEOBIA), que tem sido comumente empregada para análise de imagens de alta resolução 

espacial, principalmente para áreas urbanas (SILVA et al., 2016; BRANCO et al. 2018). 

A abordagem GEOBIA utiliza algoritmos de segmentação de imagens para criar 

grupos de pixels (objetos) espectralmente homogêneos, e tratam esses objetos como unidade 

atômica para análise espacial e classificação de dados de imagem (SHITH, 2010; SILVA, 

2012). Nesta abordagem também leva em conta a análise da relação de um objeto com os seus 

objetos vizinhos, podendo ainda ser criados diferentes níveis de segmentação (SILVA et al., 

2016). De acordo com Antunes (2003) e Silva et al. (2016), a lógica de orientação a objeto 

preconiza as características semânticas dos objetos, que podem ser analisadas de acordo com 

seus aspectos geométricos (topologia, forma e posição) e temáticos (atributos não espaciais), 

respectivamente.  

De acordo com Almeida et al. (2014), essa abordagem traz benefícios na construção 

de mapas temáticos de uso e cobertura da Terra, principalmente para ambientes heterogêneos e 

complexos como os encontrados em áreas urbanizadas. Segundo esses mesmos autores a 

utilização desta abordagem para a classificação orientada a objetos teria a vantagem de abordar 

o espaço de forma mais integrada, identificando contextos mais similares em termos de 

ocupação do solo. Essa abordagem orientada a objeto é bastante empregada para mapeamento 

de áreas urbanas utilizando imagens de alta resolução espacial, a exemplo os trabalhos de: 

Botelho; Centeno (2005); Chagas et al. (2009); Luz et al. (2009); Genovez (2010); Mendes; 

Dal Poz (2011); Pedrassolli (2011); Pereira (2011); Piazza e Vibrans (2014); Silva; Araki 

(2015); Sothe (2015); Rodrigues; Kux (2015); Pereira; Centeno (2017); Ruiz et al. (2017). 
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3.5.3.1 Segmentação Multirresolução 

 

Na abordagem da segmentação multirresolução é possível analisar os objetos de uma 

imagem em diferentes níveis de resolução. De acordo com Leonardi (2010), “ela é 

fundamentada no fato de que objetos pequenos podem ser mais facilmente analisados em 

resoluções mais finas, enquanto objetos maiores podem ser adequadamente analisados em uma 

resolução mais grosseira”. Segundo esse mesmo autor está abordagem poderá ser realizada 

utilizando imagens em múltiplas resoluções, pela variação dos parâmetros do algoritmo de 

segmentação, que altera o nível de resolução do processamento. 

O sistema eCognition Developer desenvolvido pela Trimble, utiliza essa abordagem 

de segmentação multirresolução (Multiresolution Segmentantion), desenvolvido por Baatz e 

Schape (2000). Essa técnica utiliza métodos de fusão de regiões onde a similaridade é obtida 

por meio da minimização dos parâmetros de heterogeneidade interna dos objetos (SILVA, 

2012). De acordo com Benz et al. (2004), esse algoritmo inicialmente agrupa pixels pela 

similaridade entre eles, e depois analisa as bordas dos segmentos por meio da descontinuidade 

dos pixels. Essa abordagem possibilita ao algoritmo agrupar regiões semelhantes, respeitando 

não apenas o valor radiométrico dos pixels, mas também o contexto (forma, compacidade, 

textura) em que eles estão inseridos (ESPÍNDOLA, 2006). Usualmente, esse é um dos 

principais algoritmos de segmentação multirresolução para análise de imagens de 

sensoriamento remoto (PIAZZA; VIBRANS, 2014; DEFINIENS, 2019). 

O algoritmo de segmentação multirresolução proposto por Baatz e Schape baseia-se 

na natureza fractal das imagens de sensoriamento remoto, e uma técnica de fusão de regiões 

pairwise (BAATZ; SCHÄPE, 1999; 2000; DEFINIENS, 2009). No processo de segmentação, 

os pares ou regiões de pixels são agrupados em unidades maiores através de interações por meio 

do algoritmo Fractal Net Evolution Approach (FNEA), até que seja encontrados pixels que não 

satisfazem aos critérios de homogeneidade estabelecidos (ALMEIDA FILHO et al., 1998; 

DEFINIENS, 2009; BRANCO et al., 2018; DEFINIENS, 2019). Os critérios de 

homogeneidade são definidos com base na combinação de componentes espaciais (forma) e 

espectral (cor) dos objetos. 

A homogeneidade no sistema eCognition Developer baseia-se em quatro critérios; 

escala, cor (espectral), suavidade e compacidade (espacial). O fator de escala é o parâmetro 

principal que determina a heterogeneidade máxima permitida para os objetos da imagem. De 

acordo com Baatz e Schäpe (2000), este parâmetro tem influência diretamente no tamanho final 
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dos objetos (segmentos) a serem criados, atribui valores altos ao parâmetro escala, resultam em 

um número maior de objetos e, com isto, menor será a quantidade de objetos a serem criados. 

O parâmetro cor está relacionado com a combinação das propriedades espectrais (cor) e da 

forma dos pixels e/ou dos objetos (FRANCISCO; ALMEIDA, 2012). Já o parâmetro de 

suavidade está relacionado ao desenho das bordas, e a compacidade tem como máxima 

expressão a forma de um círculo, ambos os parâmetros contribuem para a definição da forma 

dos objetos (BRANCO et al., 2018).  

Este algoritmo também permite atribuição de peso às camadas de entrada de acordo 

com o seu grau de importância para o processo de segmentação (SOTHE, 2015). Os valores 

dos pesos variam entre 0 e 1, sendo que 0 implica na desconsideração do plano de informação 

no processo de segmentação, e valores maiores, atribui maior grau de importância conferida à 

respectiva camada (banda) de entrada (BAATZ; SCHÄPE, 2000). 

De acordo com Carleer et al. (2005), a qualidade da segmentação depende, portanto, 

não apenas do algoritmo selecionado, mas de um apropriado ajuste dos valores de seus 

parâmetros (escala, forma/cor e compacidade/suavidade). O ajuste dos parâmetros podem ser 

feitos de forma de tentativas e erros, não havendo garantia de que os valores ótimos serão 

determinados, ou ainda, de forma automatizada, em que uma função objetivo é dada por uma 

métrica para avaliação da segmentação (ACHANCCARAY DIAZ, 2014; SOTHE, 2015). 

 

3.5.4 Classificação e Reconhecimento dos Padrões 

 

A classificação de imagens digitais de sensoriamento remoto, é considerada como uma 

das etapas finais do PDI. Classificar uma imagem envolve extrair informações, identificar e 

delimitar objetos e, em seguida, dividi-los em grupos semelhantes/homogêneos com base em 

seu comportamento espectral (TOLENTINO, 2019). O processo de classificação de imagens 

geralmente é dividido em dois grupos, sendo eles; supervisionados e não supervisionados.  

Na classificação supervisionada são coletadas amostras de treinamento 

representativas, com identidades conhecidas para classificar pixels com identidades 

desconhecidas (CAMPBELL; WYNNE, 2011). Basicamente, as características espectrais de 

cada pixel na imagem são comparadas com as características espectrais das amostras de 

referência (treinamento), de modo que cada pixel é rotulado como um tipo classe de acordo 

com as regras de decisão do classificador (LI et al., 2014; TOLENTINO, 2019). Já na 

classificação não supervisionada, o objetivo do método é agrupar pixels com a mesma resposta 
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espectral, em várias bandas espectrais, em grupos semelhantes/homogêneos (Clusters), ou em 

classes que sejam estatisticamente separáveis (NAVULUR, 2006). De acordo com Silva 

(2012), neste método não há determinação prévia das classes a serem mapeadas, mas sim o 

número de grupos a serem divididos.  

Comparando-se os dois métodos, o processo de classificação supervisionado apresenta 

algumas vantagens, dentre elas, o analista pode controlar as categorias de interesse, configurar 

para finalidades e áreas geográficas específicas. Os algoritmos de classificação de imagens 

digitais, também podem ser categorizados em paramétricos e não paramétricos. Os algoritmos 

paramétricos baseia-se na suposição de que as classes podem ser modeladas por distribuições 

de probabilidade e, portanto, podem ser descritas pelos parâmetros dessas distribuições. Por 

outro lado, os modelos não paramétricos não requerem a natureza paramétrica dos dados, ou 

seja, os dados não se aproximam do modelo de distribuição da curva normal (RICHARDS; JIA, 

2006; TOLENTINO, 2019). 

De acordo com Tolentino (2019), os algoritmos não paramétricos são muito 

promissores para a classificação de imagens digitais. Além disso, esses algoritmos geralmente 

são baseados em mineração de dados e/ou aprendizagem de máquina, que empregam conceitos 

de inteligência artificial para tomar decisões baseadas em informações de amostras de 

treinamento (referência) e generalizá-las para a imagem inteira (LARY et al., 2016; 

FERNANDES; CHIAVEGATTO FILHO, 2019). O uso desses algoritmos permitem uma 

maior separação entre as classes, e podem incluir dados não espectrais no processo de 

classificação. 

 

 

3.6 MINERAÇÃO DE DADOS 

 

Mineração de Dados (em inglês Data Mining) é uma das fases do processo chamado 

Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (DCBD ou KDD, do inglês Knowledge 

Discovery in Databases) (SANTOS, 2009). O DCBD é entendido como o processo não-trivial 

de identificação de padrões válidos, novos, potencialmente úteis e compreensíveis, visando 

melhorar o entendimento de um problema, ou um procedimento de tomada de decisão 

(FAYYAD et al., 1996). A mineração de dados é a etapa do DCBD responsável pela seleção 

de técnicas que possibilita o aprendizado prático de padrões a partir de dados, possibilitando 
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explicações sobre a natureza destes dados e previsões a partir dos padrões encontrados 

(WITTEN; FRANK, 2005). 

O processo de DCBD é interativo, iterativo, cognitivo e exploratório, envolvendo 

vários passos como: definição do tipo de conhecimento a descobrir, seleção de dados, pré-

processamento, transformação, mineração desses dados, subsequente interpretação de padrões 

e implantação do conhecimento descoberto (SILVA, 2006). Segundo Santos (2009), as etapas 

do processo DCBD não precisam necessariamente ser seguidos na ordem descrita, por se tratar 

de um processo iterativo e exploratório, mas alguns de seus passos podem ser executados 

novamente dependendo do resultado de passos posteriores. 

A mineração de dados em imagens digitais utiliza técnicas de DCBD e de outras áreas, 

respeitando a complexidade e a amplitude semântica deste domínio (SILVA, 2006). Segundo 

Korting et al. (2009), as ferramentas de mineração de dados podem aumentar o potencial da 

análise e aplicações de dados de sensoriamento remoto. Zhang et al. (2002), descreve o 

processo de mineração de dados em imagens (Figura 3), com a primeira etapa das imagens de 

um banco de dados, que são recuperadas segundo critérios inerentes à aplicação. 

Posteriormente, há uma segunda fase de pré-processamento para aumentar a qualidade dos 

dados, os quais serão submetidos a uma série de transformações (normalização) e de extração 

de características (atributos), que geram importantes informações a respeito das imagens. E a 

partir destas informações, a mineração pode ser realizada através de técnicas específicas, com 

o intuito de descobrir padrões significativos. Os padrões resultantes são então interpretados e 

avaliados para a obtenção do conhecimento final, que pode ser aplicado no entendimento de 

problemas, na tomada de decisões ou em outras atividades estratégicas (SILVA, 2006). 

Figura 3 - Processo de mineração de dados de imagens. 

 
Fonte: Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smyth, 1996. 
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De acordo com Silva (2006), na mineração de dados em imagens digitais existem 

diferenças importantes em relação a bancos “convencionais”, tais como: a textura, 

processamento em vários níveis, ambiguidade de interpretação e dependência de domínio. 

Segundo esse mesmo autor devido a essas diferenças, o processo de mineração de dados em 

imagens inclui várias etapas, visando obter em cada passo requisitos, e informações que serão 

fundamentais para a etapa subsequente, respeitando desta forma a contextualização dos dados, 

a dependência do domínio e superando potenciais ambiguidades das informações. 

Em sensoriamento remoto, as técnicas de mineração de dados são empregadas 

principalmente para classificação de instâncias e/ou padrões. Alguns exemplos de algoritmos 

de mineração utilizados em estudos ambientais podem ser citados baseados em redes neurais 

(ANDRADE, 2003; CHAGAS et al., 2009; SILVA, 2012; TOLENTINO, 2019) e em árvore 

de decisão (LEONARDI, 2010; NONATO; OLIVEIRA, 2013; SOTHE, 2015; BENTO, 2017; 

RUIZ et al., 2017). Para a presente pesquisa foi adotado o método de Redes Neurais Artificiais 

(RNA) implementada no software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis). 

 

3.6.1 Redes Neurais Artificiais (RNA) 

 

O método de mineração de dados baseado em Redes Neurais Artificiais (RNAs) 

apresentam um modelo matemático baseado na estrutura neural de organismos inteligentes, e 

adquirem conhecimento por meio de experiência (NEVES, 2017). De acordo com Haykin 

(2001), é posteriormente também citado por Silva et al. (2012), RNA são sistemas paralelos 

distribuídos e constituídos de unidades de processamento simples, chamados de "neurônios", 

que têm capacidade computacional relacionada à aprendizagem e a generalização. Já 

Castanheira (2008), explica que uma RNA é uma técnica que constrói um modelo matemático, 

de um sistema neural biológico simplificado, com capacidade de aprendizado, generalização, 

associação e abstração. Segundo esse mesmo autor assim como no cérebro humano, as redes 

neurais apresentam uma estrutura altamente paralelizada, composta por processadores simples 

(neurônios artificiais) conectados entre si. 

De acordo com Braga et al. (2007), as RNAs são capazes de aprender através de um 

conjunto reduzido de exemplos (amostras) e depois generalizar o conhecimento adquirido, 

sendo capaz de dar respostas coerentes para dados desconhecidos, além de serem capazes de 

extrair informações não apresentadas de forma explícita e possuírem grande capacidade de 

auto-organização. Segundo Haykin (2001), uma característica importante das RNA é a sua 
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capacidade de aprender a partir do ambiente na qual estão inseridas, ou ambiente de 

aprendizado, e melhorar seu desempenho através da aprendizagem. Segundo esse mesmo autor 

uma RNA tenta aprender por experiência, ou seja, diretamente dos dados, através de um 

processo de repetidas apresentações dos dados à rede. 

De acordo com Silva; Almeida; e Yamakami (2012), um modelo básico de RNA 

(Figura 4) possui os seguintes componentes: um conjunto de sinapses (que são as conexões 

entre os neurônios da RNA, apresentando cada um deles um peso sináptico); o integrador (que 

realiza a soma dos sinais de entrada da RNA, ponderados pelos pesos sinápticos); uma função 

de ativação (que restringe a amplitude do valor de saída de um neurônio); e as bias (que são 

valores aplicados externamente a cada neurônio que tem o efeito de aumentar ou diminuir a 

entrada líquida da função de ativação e, consequentemente, a capacidade de aproximação da 

rede). 

Figura 4 - Modelo de um neurônio artificial. 

 
Fonte: Haykin, 2001. 

Segundo Barcelos e Toshimitsu (2018) a função de ativação é utilizada para restringir 

a amplitude da saída de um neurônio. Segundo esses mesmos autores ela também tem uma 

função restritiva, já que, restringe (limita) o intervalo permissível de amplitude do sinal de saída 

a um valor finito da rede. Já as bias, tem o efeito de diminuir ou aumentar a entrada líquida da 

função de ativação, dependendo se este assume valores positivos ou negativos, respectivamente 

(HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2012). Dentre as funções de ativação mais populares, podem 

ser destacadas as seguintes funções: 
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 Função Limiar ou Degrau: que normalmente restringe a saída da RNA em valores binários [0,1] 

ou bipolares [-1,1], sendo representada pela figura 5 e equação 3: 

Figura 5 - Função Limiar. 

 
Fonte: Silva; Almeida; e Yamakami, 2012. 

φ(u) = {
1 se u ≥ 0
0 se u < 0

 (Eq. 3) 

 Função Sigmoidal: É definida como uma função crescente com balanceamento adequado entre 

o comportamento linear e não linear e assume um intervalo de variação entre 0 e 1, tendo um 

formato S. Esse função apresenta uma qualidade muito desejável quando utilizada para 

classificar os valores para uma classe específica. Logo, pode ser representada pela figura 6 e 

equação 4: 

Figura 6 - Função Sigmoidal. 

 
Fonte: Silva; Almeida; e Yamakami, 2012. 

φ(u) =
1

1 + exp(−αu)
 

 

sendo α o parâmetro de 

inclinação da função 

(Eq. 4) 

De acordo com Haykin (2001), a função sigmoide é de longe a mais comum das 

funções de ativação utilizadas na construção de RNA. 

 Função tangente hiperbólica: assume um intervalo de variação de − 1 a 1, sendo representada 

pela figura 7 e equação 5: 



50 

 

 

Figura 7 - Função tangente hiperbólica. 

 
Fonte: Silva; Almeida; Yamakami, 2012. 

φ(u) = tanh(𝑢) (Eq. 5) 

De acordo com Haykin (2001), a característica da função tangente hiperbólica de 

assumir valores negativos traz benefícios analíticos. 

Outra característica importante de RNA está relacionada à sua arquitetura, que é 

composta por um grande número de unidades de processamento simples, onde os neurônios são 

organizados em camadas, conectados por ligações ponderadas de acordo com uma arquitetura 

especificada, cujo funcionamento é bastante simples (CASTANHEIRA, 2008; PEREIRA, 

CENTENO, 2017). As camadas são usualmente classificadas em três grupos: camadas de 

entrada, camadas ocultas (intermediárias ou escondidas) e as camadas de saída. Nas camadas 

de entrada, os dados são apresentados à rede, não ocorrendo nenhum tipo de processamento, 

sendo composta pelos atributos de entrada da rede a ser classificada; a camada de entrada se 

comunica com uma ou mais camadas ocultas (intermediárias), onde ocorre o processamento 

por meio de um sistema de conexões ponderadas, sendo determinado pelo usuário o número de 

camadas ocultas; que por sua vez, gera as camadas de saída apresentando o resultado do 

processamento (GERMAN; GAHEGAN, 1996; BOTELHO; CENTENO, 2005). 

Na Figura 8, é apresentada uma tipologia de uma RNA, com os neurônios dispostos 

nas camadas de entrada, camada oculta e camada de saída. O número de neurônios em cada 

camada pode ser variável, assim como o número de camadas ocultas (PEREIRA, CENTENO, 

2017). 
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Figura 8 - Representação gráfica de uma Rede Neural Artificial. 

 
Fonte: Adaptado de Mokhtarzade e Zoej (2007). 

 

Outro aspecto também das RNA está relacionado a suas formas básicas de 

aprendizado, que utiliza o paradigma do aprendizado supervisionado e/ou aprendizado não-

supervisionado. No aprendizado supervisionado é utilizado um agente externo, que indica à 

rede a resposta desejada para o padrão de entrada, ou seja, é necessário ter um conhecimento 

prévio do comportamento que se deseja ou se espera da rede. Já no aprendizado não 

supervisionado (auto-organização), não existe uma agente externo indicando a resposta 

desejada para os padrões de entrada. Neste tipo de aprendizagem, somente os padrões de entrada 

estão disponíveis para a rede neural. Portanto, a RNA deve procurar algum tipo de correlação 

ou redundância nos dados de entrada (FERNEDA, 2006; SILVA et al., 2012). 

Existem também diversos tipos de RNAs, tais como Perceptron simples, Perceptron 

de múltiplas camadas (Multi-Layer Perceptron – MLP), redes recorrentes, mapas auto-

organizáveis de Kohonen, redes de Hopfield, Adaline, entre outras (SILVA et al., 2012). Dentre 

estas, as RNAs que vêm obtendo maior sucesso na solução de problemas de classificação e 

reconhecimento de padrões é a MLP treinadas pelo algoritmo Backpropagation (HAYKIN, 

2001; BRAGA et al., 2007; PEREIRA, CENTENO, 2017), empregada nesta pesquisa. 

 

3.6.1.1 Perceptron de Múltiplas Camadas (Multilayer Perceptron- MPL) 

 

Uma rede neural artificial Perceptron de Múltiplas Camadas (do inglês Multi-Layer 

Perceptron – MLP), é uma RNA do tipo perceptron descrita por McCullocch e Pitts (1943), 

que possui um conjunto de unidades sensoriais que formam a camada de entrada, uma ou mais 
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camadas ocultas de neurônios computacionais e uma camada de saída. Esse tipo de rede é 

totalmente conectada, ou seja, todos os neurônios de qualquer camada estão conectados a todos 

os neurônios da camada anterior (HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2012). 

Por padrão, o treinamento de uma MLP é do tipo supervisionado por meio de algoritmo 

Backpropagation (retropropagação do erro), que tem a função de encontrar as derivadas da 

função de erro com relação aos pesos e bias da RNA. A função de erro calcula a diferença entre 

a saída fornecida pela RNA e a saída desejada em relação a um determinado padrão (BISHOP, 

1995; SILVA et al., 2012). Segundo Vieira (2000); e Pereira e Centeno (2017), esse algoritmo 

de aprendizado de RNA é o mais utilizado na classificação de imagem oriundas do 

sensoriamento remoto. 

De acordo com Pal e Mather (2004); e Pereira e Centeno (2017), o Backpropagation é 

baseado na regra delta proposta por Widrow e Hoff, que consiste em um algoritmo de gradiente 

descendente, que minimiza o erro entre a saída obtida pela rede, e os resultados fornecidos para 

o treinamento. O treinamento supervisionado da rede MLP utilizando este algoritmo consiste 

em dois passos: no primeiro passo, chamada forward, um padrão é apresentado a RNA das 

unidades da camada de entrada e, a partir desta camada as unidades calculam sua resposta que 

é produzida na camada de saída, assim o erro é calculado. Já o segundo passo, conhecido como 

backward, é propagado a partir da camada de saída até o camada de entrada, e os pesos das 

conexões das unidades das camadas internas vão sendo modificados utilizando a regra delta 

generalizada (SILVA et al., 2012). De acordo com Pal e Mather (2004), para diminuição do 

erro entre o resultado da rede e o esperado, os pesos vão sendo ajustados conforme a taxa de 

aprendizado.  

De acordo com Bishop (1995), na etapa forward os pesos sinápticos são mantidos 

fixos, ao passo que na etapa backward os pesos serão ajustados de acordo com algum método 

de otimização, sendo que um dos mais populares é o método do gradiente descendente 

(BRAGA et al., 2007). Segundo esses mesmos autores o ajuste é realizado para que a saída da 

RNA se aproxime da saída desejada, diminuindo o valor do sinal de erro. O algoritmo 

Backpropagation pode ser resumido nos seguintes passos:  

 1 - Inicialização: nessa etapa os pesos e o bias da RNA devem ser inicializados. De acordo com 

Silva et al. (2012), uma das formas de realizar esse procedimento é usar aleatoriamente valores 

de uma distribuição uniforme que esteja no intervalo entre 0 e 1, considerando que a função de 

ativação a ser utilizada será a função sigmoidal. A escolha desses valores iniciais influencia o 

comportamento da rede; 
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 2 - Ativação (etapa forward): são calculados os valores (pesos) dos neurônios da camada oculta 

e de saída; 

 3 - Treinamento dos pesos (etapa backward): caucula-se os erros dos neurônios das camadas de 

saída e oculta, além da correção dos pesos. Os pesos serão atualizados para ambos os neurônios 

das camadas de saída e oculta.  

 4 - Iteração: repete os processos a partir do passo 2 até que satisfaça o critério de erro e/ou 

parada seja satisfeito. 

Segundo Haykin (2001); os critérios de paradas mais utilizados para treinamento de 

redes MLP e outros tipos de RNAs pelo algoritmo Backpropagation são os de minimização do 

erro, por número de épocas de treinamento ou por validação cruzada. De acordo com Silva 

(2012), o método de parada de minimização do erro quadrático médio (EQM) consiste em 

treinar a rede neural até que um valor desejável seja obtido. Já com base no critério de parada 

pelo número de iterações (épocas) não é muito recomendado por não levar em conta o estado 

do processo iterativo de treinamento. O critério de parada por validação cruzada permite que o 

usuário tenha uma avaliação da capacidade de generalização da rede após cada época de 

treinamento. 

 

3.7 UNIDADES DE CONSERVAÇÃO  

 

Devido ao aumento da perda da diversidade biológica que vem ocorrendo em todo o 

mundo, as discussões acaloradas sobre os temas relacionados à conservação da biodiversidade, 

vem recebendo um grande destaque nos últimos anos no cenário mundial (BRASIL, 2011a). 

Com o intuito de minimizar as perdas do patrimônio ambiental natural no planeta, estão sendo 

firmados vários compromissos pela comunidade internacional nas últimas décadas. Dessa 

forma, o Brasil ao longo das últimas décadas vem firmando vários desses compromissos, 

celebrados por meio da sua participação em tratados, convenções e atos internacionais, a fim 

de proteger os biomas brasileiros, que abriga entre 15 e 20% do número total de espécies do 

planeta (MMA, 2000). 

Entre os vários compromissos internacionais firmados nos últimos anos, a criação das 

Unidades de Conservação (UC), é considerada como uma das ações mais importantes, e 

estratégicas para a conservação de ambientes naturais ameaçados (BRASIL, 2011a). Com 

intuito de assegurar legalmente as UCs em 18 de julho de 2000, por meio da Lei 9.985, o 

Governo Federal criou o Sistema Nacional de Unidades de Conservação - SNUC. A Lei de 
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SNUC estabelece mecanismos robustos para assegurar a criação, implantação e gestão de 

Unidades de Conservação. As Unidades de Conservação consistem no espaço territorial e seus 

recursos ambientais, incluindo as águas jurisdicionais, com características naturais relevantes, 

legalmente instituído pelo Poder Público, com objetivos de conservação e limites definidos, sob 

regime especial de administração, ao qual se aplicam garantias adequadas de proteção.  

As UCs devem também assegurar às populações tradicionais o uso sustentável dos 

seus recursos naturais de forma racional, e proporcionar às comunidades do entorno o 

desenvolvimento de atividades econômicas sustentáveis, além de estarem sujeitas à normas e 

regras especiais. Posteriormente, as UCs são legalmente criadas pelos governos federais, 

estaduais e municipais, após a realização de estudos técnicos dos espaços propostos e, quando 

necessário, consulta à população (BRASIL, 2011b).  

As UCs integrantes do SNUC são divididas em dois grupos, com características 

específicas: Unidades de Proteção Integral, cujo principal objetivo é preservar a natureza, sendo 

admitido apenas o uso indireto dos seus recursos naturais, com exceção dos casos previstos em 

lei; e as Unidades de Uso Sustentável, cujo objetivo principal é compatibilizar a conservação 

da natureza com o uso sustentável de parcela dos seus recursos naturais (BRASIL, 2011b). As 

Unidades de Proteção Integral são compostas pelas seguintes categorias: Estações Ecológicas; 

Reservas Biológicas; Parques Nacionais; Monumentos Naturais; Refúgio de Vidas Silvestres. 

Já as Unidades de Uso Sustentável são compostas por Áreas de Proteção Ambiental; Áreas de 

Relevante Interesse Ecológico; Florestas Nacionais; Reservas Extrativistas; Reservas de Fauna; 

Reservas de Desenvolvimento Sustentável; e Reserva Particular do Patrimônio Natural. A 

Reserva Biológica de Serra Negra (REBIO Serra Negra) se enquadra nas Unidades de Proteção 

Integral.  

As Reservas Biológicas tem como objetivo a preservação integral da biota, e demais 

atributos naturais existentes em seus limites, sem interferência humana direta ou modificações 

ambientais. Entretanto, excetuam-se as medidas de recuperação de seus ecossistemas alterados, 

as ações de manejo necessárias para recuperar e preservar o equilíbrio natural, a diversidade 

biológica e os processos ecológicos naturais. Essa área é de posse e domínio público, cujas 

áreas particulares incluídas em seus limites deverão ser desapropriadas, de acordo com o que 

dispõe a lei. Além disso, é proibida a visitação pública, exceto aquela com objetivo educacional, 

de acordo com regulamento específico. A pesquisa científica depende de autorização prévia do 

órgão responsável pela administração da unidade, e está sujeita às condições e restrições por 

este estabelecidas, bem como àquelas previstas em regulamento (BRASIL, 2011b). 
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3.7.1 Reserva Biológica de Serra Negra 

 

A Reserva Biológica de Serra Negra foi criada em 20 de setembro de 1982, pelo 

Decreto Federal nº. 87.591, situada na região semiárida pernambucana, e abrange os municípios 

de Inajá, Floresta e Tacaratu. Foi criada com o objetivo de proteger o último Remanescente de 

Mata de Formação Orográfica (Mata Atlântica em meio à Caatinga), bem como preservar o 

sertão nordestino, sendo considerado o principal brejo de altitude do nordeste brasileiro, e o 

único do bioma Caatinga preservado dentro de uma Unidade de Conservação (IBAMA, 1989). 

Os brejos de altitude de acordo com Araújo Filho et al. (2000), são áreas úmidas e isoladas 

dentro de áreas secas, posicionadas a barlavento com um desnível relativo médio de 200 metros 

ou mais. 

A REBIO de Serra Negra antes de ser decretada como Unidade de Conservação era 

ocupada por índios (Tribo Kambiwá e Pankararu) que habitavam a região, e utilizavam as terras 

para práticas agrícolas de subsistência (cultivo de mandioca, abacaxi, entre outros) (BRASIL, 

2011a). Mediante a importância dos brejos de altitude presentes na área, em 1950, a área da 

atual REBIO de Serra Negra foi declarada como Floresta Protetora da União pelo Decreto 

Federal 28.348 de 7 de junho, mas somente em 20 de setembro de 1982 a área protegida se 

tornou a primeira Reserva Biológica Federal do Brasil (Decreto 87.591) (BRASIL, 2011a). 

A REBIO de Serra Negra ocupa uma área de aproximadamente 624,85 hectares, e está 

sobre o gerenciamento do Instituto Chico Mendes de Conservação da Biodiversidade 

(ICMBio), sendo a segunda menor da região Nordeste. A Reserva possui valor singular para a 

conservação da biodiversidade da região, situada em uma área de altitude com espécies vegetais 

de Mata Atlântica, contornada pelo bioma Caatinga, e é considerada especial quanto à sua 

formação geoambiental, características fisiográficas, aspectos antropológicos, históricos e 

culturais de ocupação humana nessa região (FREIRE et al., 2017). 

Os municípios que contornam a Reserva possuem baixos indicadores 

socioeconômicos, e estão inseridos nas microrregiões da Política Nacional de Desenvolvimento 

Regional (PNDR), nas tipologias Estagnada e Dinâmica de Menor Renda. As cidades no 

entorno da REBIO apresentam pequeno porte, e acentuada população rural. E devido às baixas 

condições de promoção do desenvolvimento social desses municípios, e com poucas inserções 

na economia regional, resultam em baixos indicadores de educação e renda (BRASIL, 2011a).  
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A REBIO de Serra Negra está totalmente regularizada, inclusive já foi elaborado o seu 

Plano de manejo. Nessa área não consta oficialmente nenhum conflito fundiário, ou presença 

de invasores ou posseiros dentro dos limites da Reserva. Contudo, algumas porções da Unidade 

de Conservação vêm sendo utilizada como áreas de pastejo para animais domésticos (vacas, 

cabras, cavalos, dentre outros), uma vez que na região os animais são criados soltos e, 

consequentemente, acabam adentrando na Reserva, pois a mesma não está devidamente 

cercada. Atrelado a isso, outra questão importante relacionada à Reserva é que o entorno da 

região de REBIO é reivindicada pela população indígena (BRASIL, 2011a). 

O Plano de Manejo da Reserva Biológica de Serra Negra, foi iniciado em fevereiro de 

2007, e concluído em dezembro de 2010, sendo elaborado com os recursos de Compensação 

Ambiental resultantes da implantação da Linha de Transmissão 230 kV Recife II/Pau 

Ferro/Natal, da Companhia Hidro Elétrica do São Francisco (CHESF). Seu conteúdo e processo 

de elaboração se basearam no “Roteiro Metodológico de Planejamento: Parque Nacional, 

Reserva Biológica, Estação Ecológica” de Galante et al. (2002), que incluía o levantamento 

biológico em campo, reuniões com comunidades locais e seminários participativos, conforme 

previsto no roteiro.  

De acordo com a SNUC (2000), o plano de manejo é um documento técnico mediante 

o qual, com fundamento nos objetivos gerais de uma Unidade de Conservação, se estabelece o 

seu zoneamento, e as normas que devem presidir o uso da área e o manejo dos recursos naturais, 

inclusive a implantação das estruturas físicas necessárias à gestão da unidade. Segundo o Brasil 

(2011a), o papel do plano de manejo é ser um instrumento de gerenciamento de Unidades de 

Conservação, devendo ser elaborado com base na análise dos fatores bióticos, abióticos e 

antrópicos existentes na unidade e seu entorno, e prevendo ações de manejo a serem 

implementadas. O Plano de Manejo da Reserva Biológica de Serra Negra pode ser encontrado 

no site do ICMBio.  

 

3.8 ESTADO DA ARTE  

 

O estado da arte é um resumo sobre algumas revisões bibliográficas de trabalhos, que 

já foram desenvolvidos utilizando metodologias baseadas em mineração de dados, segmentação 

orientado ao objeto e a utilização de multifontes.  

Santos et al. (2009), utilizaram dados de imagens de multifontes (RADARSAT-1, 

JERS-1 e LANDSAT 7 ETM+) para o reconhecimento de padrões e feições de uso, e cobertura 
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do solo na costa do Amapá com o objetivo de subsidiar a análise dos produtos, e processos 

responsáveis por modificações na costa Amazônica. Sua análise foi realizada aplicando-se 

dados dos três satélites, e foram digitalmente processados em uma abordagem multisensor, 

multiescala e multitemporal, correlacionado com dados pretéritos e informações de campo. Os 

produtos gerados permitiram a análise da área de estudo, e distinguiram oito padrões de uso e 

cobertura do solo. 

Zacchi et al. (2010), utilizaram a análise integrada de dados multifonte (sensor 

Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) e dados aerogeofísicos) para aplicação no 

mapeamento geológico de formações ferríferas na Serra do Espinhaço Meridional (MG). As 

técnicas de análises espaciais baseadas em lógica Fuzzy foram utilizadas para a elaboração dos 

mapas prospectivos convenientes da área de estudo. Assim, esses autores concluíram que a 

integração dos dados aerogeofísicos e multiespectrais foram satisfatórios, e favoreceram a 

seleção de alvos com maior potencialidade econômica, restringindo a área de pesquisa, e 

eliminando falsos positivos para mineração de ferro na região estudada.  

Oliveira et al. (2011), encontraram resultados satisfatórios a partir do desenvolvimento 

de um trabalho, que objetivou a detecção de mudanças no uso, e cobertura da Terra ao longo 

do período de 1988 – 2011. Para tanto, utilizou-se imagens (multifontes) de média resolução 

espacial do sensor PRISM/ALOS, e imagens do sensor TM/LANDSAT 5 pelo método de pós-

classificação para os municípios situados na região Oeste da Bahia (Brasil Central).  

Mandanici e Bitelli (2015), objetivaram a detecção de alteração ao longo de quatro 

épocas diferentes (1987, 1998, 2003 e 2013) na região de ambientes áridos do Oásis de Fayyum 

(Egito), que estaria sujeito à recuperação ambiental, utilizando imagens da série de satélites 

LANDSAT - 5 TM, LANDSAT - 7 ETM e LANDSAT - 8 OLI. Tais autores propuseram 

utilizar na metodologia, a classificação das imagens com base no índice de vegetação (NDVI), 

realizando o processamento automatizado. Assim, tal metodologia permitiu a classificação 

automatizada, e os resultados foram satisfatórios, mas estes autores relatam que a metodologia 

proposta foi projetada para paisagens áridas, e isso poderia limitar suas áreas de aplicação, 

porém esta solução poderia ser aplicada em outras regiões com características semelhantes.  

Pereira e Centeno (2017), avaliaram o tamanho das amostras para o treinamento de 

redes neurais artificiais (RNA) para classificação supervisionada de imagens multiespectrais, e 

dados de Laser Scanner. Dessa forma, utilizou-se as imagens multiespectrais de alta resolução 

espacial, e os dados de um aerolevantamento altimétricos de uma área densamente urbanizada, 

realizados através do Laser Scanner. E os autores geraram o RNA especializados na detecção 
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destes alvos, e os resultados encontrados da classificação utilizando dados espectrais, e 

altimétricos (acertos globais 97,5%) foram melhores, do que os que apenas utilizaram 

informações espectrais (acertos globais 87,5%). Além disso, outros autores também utilizaram 

as técnicas RNA para classificação de superfícies urbanas e rurais, como por exemplo: Botelho 

e Centeno (2005); Chagas et al. (2009); Pereira (2011); Mendes e Dal Poz (2011).  

Silva e Araki (2015), desenvolveram uma metodologia para detecção de edificações 

em ambiente urbano, utilizando imagem GeoEye e dados ALS (Airborne LiDAR System), 

baseada na segmentação de objetos, e submetidos a um processo de classificação baseada em 

árvores de decisão. A partir da imagem do ALS e do GeoEye, fizeram a ortorretificação das 

imagens, a qual, junto geraram o modelo digital de superfície normalizada (MDSn), que foi 

segmentada pela ação do segmentador FLSA (Full-Lambda Schedule Algorithm). As amostras 

representativas para as classes de interesse foram coletadas, e utilizadas para treinar o processo 

de classificação, com a finalidade de criar regras de decisão. Os resultados foram positivos 

quando se utilizou o MDS e o MDSn. Ruiz et al. (2017), baseando neste método (na 

segmentação de objetos) obteve resultados não satisfatórios, porém utilizaram imagens com 

resolução espacial submétrica, adquiridas por Veículo Aéreo Não Tripulado (VANT). Para esse 

tipo de classificação também foram encontrados outros trabalhos, como; Luz et al. (2009); 

Genovez (2010); Pedrassolli (2011). 

Piazza e Vibrans (2014), utilizaram fotografias aéreas de alta resolução espacial (0,39 

x 0,39 m) de três bandas no espectro visível (0,38 - 0,70 μm) para mapear os estágios iniciais 

de regeneração de florestas secundárias da Floresta Ombrófila Densa no estado de Santa 

Catarina. Assim, tais autores empregaram os métodos de segmentação multirresolução e 

classificação por função de pertinência disponibilizada no software eCognition®, e obtiveram 

índices de acuracidade superior a 80%, e concluíram que os resultados foram satisfatório.  

Sothe (2015), utilizando métodos de classificação orientada a objetos e técnicas de 

mineração de dados, para classificar estádios sucessionais de florestas secundárias da Floresta 

Ombrófila Mista (FOM) em três áreas-teste situadas na região serrana do estado de Santa 

Catarina, obtiveram resultados satisfatórios. Para este trabalho foram utilizadas ortoimagens do 

Sistema Aerotransportado de Aquisição e Pós-processamento de Imagens (Airborne System for 

Acquisition and Post-processing of Images - SAAPI), obtidas no levantamento 

aerofotogramétrico de Santa Catarina. Os dados continham três bandas no visível (0,38 - 0,70 

μm), três bandas no infravermelho próximo (0,76 - 0,78 μm) e o Modelo Digital de Superfície. 

Os resultados das classificações apresentaram um índice Kappa variando entre 0,6 e 0,89. Essa 
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mesma autora concluiu que a classificação orientada a objetos foram significantemente 

superiores à classificação baseada em pixel a pixel.  

Dentre os trabalhos encontrados que utilizaram método de classificação por rede 

neural artificial e/ou pelo processo de segmentação e classificação orientada ao objeto, ressalta-

se que não foi encontrado exemplo do uso de imagens multiespectrais do satélite CBERS – 4 

MUX/PAN. Essas imagens são consideradas de média resolução espacial (MUX 20 m e PAN 

5 m). Quanto os produtos do PE3d (MDE, MDT e Ortoimagens), que são dados de alta 

resolução espacial, foram elaborados apenas para o estado de Pernambuco, é vem sendo 

utilizados recentemente em pesquisas. A associação desses produtos, pode sem um diferencial 

para futuros mapeamento uso e cobertura da Terra no estado de Pernambuco, bem como 

contribuição para a interpretação e análise da dinâmica espacial.  
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4 METODOLOGIA 

 

A metodologia é apresentada a seguir em diferentes tópicos, a fim de se obter maior 

clareza e organização dos métodos empregados. 

 

4.1 ÁREA DE ESTUDO 

 

A área de estudo compreendeu toda região da Zona de Amortecimento (proposta no 

plano de manejo) do Remanescente de Mata de Formação Orográfica da Reserva Biológica de 

Serra Negra (REBIO Serra Negra) e entornos, localizada na mesorregião do Semiárido 

Pernambucano, na divisa dos municípios de Floresta, Inajá e Tacaratu (entre os paralelos 8º32' 

e 8º43' de latitude sul, e entre os meridianos 37º56' e 44º10' a oeste de Greenwich) do estado de 

Pernambuco (Figura 9). 

A REBIO Serra Negra foi criada por meio do Decreto Federal nº 87.591 de 20 de 

setembro de 1982, compreendendo uma área de 624,85 hectares. É a única Unidade de 

Conservação Federal de floresta serrana no estado de Pernambuco (RODAL; NASCIMENTO, 

2002). A Zona de Amortecimento da REBIO de Serra Negra foi proposta no plano de manejo 

da UC em 2011, mas ainda não foi homologada (ICMBio, 2011). Ela abrange uma área de 

aproximadamente 21.246 hectares, sendo elaborada a partir do Roteiro Metodológico de 

Planejamento de Unidades de Proteção Integral: Parque Nacional, Reserva Biológica e Estação 

Ecológica (GALANTE et al., 2002). Para se obter um maior número amostral para 

estratificação das fitofisionomias foram considerados as áreas ao entorno da Zona de 

Amortecimento. 

Para a Zona de Amortecimento proposta para REBIO de Serra Negra foi realizada a 

divisão em cinco zonas internas, sendo elas a Zona Primitiva (ZP), englobando a maior parte 

da área (54,38%), visando maior proteção e restrições de uso da UC; seguida pela Zona de 

Recuperação (ZR), que envolve áreas com certo grau de degradação, ocupando 42,01 % da 

unidade; já a Zona de Uso Extensivo (ZUEx), ocupa cerca 1,67% da área da REBIO, e envolve 

áreas relativamente íntegras, destinadas as atividades de visitação e manejo; e as Zonas de Uso 

Especial (ZUEs) (I, II e III) que englobam 1,19 % da UC, destinadas para atividades de manejo 

e gestão da unidade; e a última Zona de Uso Conflitante (ZUC), que corresponde a menor área, 

ocupando 0,75% da UC, que são utilizadas por ocasião de rituais indígenas (ICMBio, 2011). 
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Figura 9 - Mapa de localização da área de estudo. 

 
Fonte: Adaptado pelo autor (2021), da base cartográfica da ANA, 2013; IBGE, 2015; 2018; PE3d, 2016. 
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Quanto as características geológicas da REBIO Serra Negra, constitui um maciço 

residual pertencente à Bacia Sedimentar do Jatobá, situada em terrenos do Cretáceo Inferior das 

formações Santana e Exú, do grupo Araripe , e fazendo contato ao norte e noroeste com o 

embasamento Cristalino do Período Pré-Cambriano. A REBIO apresenta ecossistemas variados 

em função dos diferentes tipos climáticos condicionados pelo gradiente de altitude e pela 

estratificação geológica, que influenciam diretamente na diferenciação dos ambientes e dos 

solos. A geologia apresenta variações ao longo da encosta de Serra Negra, representada pelas 

Formações Marizal (Km), Santana (Ks) e Exu (Ke), todas referentes ao período Cretáceo 

(ICMBio, 2011). 

O relevo da REBIO de Serra Negra é do tipo cuesta, com o topo medindo cerca 800 m 

de largura por 3.000 m de comprimento, orientado no sentido E/NE – O/SO, com altitudes entre 

800 e 1.036 m. A escarpa setentrional (N/NO) caracteriza também por apresenta um declive 

abrupto, ao contrário da escarpa meridional (S/SE) cujo declive é suave, com altitudes variando 

de 550 a 800 m (ICMBio, 2011). Quantos aos solos da REBIO, devido aos três estratos 

geológicos que compõem quatro distintos ambientes, diferenciados principalmente pelo 

gradiente de altitude, foram identificados áreas com: Latossolo Amarelo (típico), Argissolo 

Vermelho-Amarelo, Luvissolo Crômico, Cambissolo Háplico Eutrófico (de calcário), 

Cambissolo Háplico Distrófico (de arenito), Planossolo Háplico, Vertissolo Háplico, Neossolo 

Litólico (de calcário) e Neossolo Quartzarênico (de arenito). 

Quanto a hidrologia, a REBIO de Serra Negra encontra-se sobre os domínios da bacia 

sedimentar do Jatobá, tendo como principais rios o São Francisco e seus afluentes, Moxotó e 

Pajeú. As principais linhas de drenagem sobre influência da Reserva são dos riachos da 

Alexandra e do Juazeiro que drenam para o Rio Moxotó, e outros de menor importância que 

drenam para o Rio Pajeú e Riacho do Navio (FREIRE et al., 2017). 

No que se refere ao clima REBIO Serra Negra, assume-se que as características 

climatológicas da Reserva se assemelham às condições climáticas das regiões do entorno. 

Assim, ocorrem duas sub-regiões climáticas segundo a classificação de Gaussen, sendo elas:  

 Clima de caráter a subdesértico quente, de tendência tropical, com seca de inverno e índice 

xerotérmico entre 300 e 200, que abrange uma faixa estreita ao longo do vale do Rio São 

Francisco;  

 E do tipo climático mediterrâneo ou nordestino quente, com seca de verão acentuada nas áreas 

com menores altitudes, média e atenuada em áreas sob influência das serras, e índice 

xerotérmico varia de 200 a 150.  
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Em relação a precipitações pluviométricas podem ultrapassar a média dos 1.000 mm 

por ano nesta região, sendo que o trimestre mais chuvoso vai de março a maio, e o mais seco 

de agosto a outubro. De acordo com estudos realizados para uma estação climatológica da 

SUDENE-DRM, a temperatura média anual é de 25,3º C, e o período entre os meses de outubro 

a dezembro se destacam como o trimestre mais quente da região, e junho a agosto como o mais 

frio (IBAMA, 1989; LEAL; MELO, 1983; RODAL; NASCIMENTO, 2002; FREIRE et al., 

2017). 

Quanto a vegetação da REBIO de Serra Negra pode ser encontradas diferentes 

fisionomias e floras, dependendo da altitude e relevo considerados. De acordo com Freire et al. 

(2017), nas regiões do entorno e do sopé da Serra Negra predomina-se a vegetação xerofítica 

caducifólia do tipo Caatinga Hiperxerófila Arbustiva e Arbórea, é já nos ambientes de altitudes 

mais elevadas ocorre a Floresta Estacional Subcaducifólia (Floresta de Altitude), que mantém 

boa parte de sua folhagem durante o ano todo. E segundo esses mesmos autores entre estas duas 

formações ocorrem uma área transicional, com uma formação vegetal de caráter xerofítico 

atenuado, que também perde as folhas nos períodos de estiagens, apresentando, no entanto, 

porte elevado e maior densidade, caracterizada como Caatinga Hipoxerófila ou Floresta 

Caducifólia (FREIRE et al., 2017).  De acordo com o zoneamento da REBIO de Serra Negra, 

a vegetação predominante é composta por fisionomias da Caatinga, Cerrado e Mata Ombrófila 

Densa, além da ocorrência de locais levemente antropizados, considerando toda a Zona de 

Amortecimento (ICMBio, 2011). 

 

4.2 MATERIAL  

 

Os materiais utilizados neste estudo são o Modelo Digital do Terreno (MDT), Modelo 

Digital de Elevação (MDE) e as Ortoimagens, disponibilizadas pelo Programa Pernambuco 

Tridimensional (PE3d), através do sítio virtual (http://www.pe3d.pe.gov.br/mapa.php#). Foram 

utilizadas as imagens multiespectrais do satélite CBERS – 4 da Câmera Pancromática e 

Multiespectral (PAN), e da Câmera Multiespectral Regular (MUX), disponibilizadas pela 

Divisão de Geração de Imagens (DIDGI), que faz parte da Coordenação-Geral de Observação 

da Terra (CGOBT) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), através do sítio virtual: 

(http://www.dgi.inpe.br/catalogo/).  

Também foram utilizadas a base cartográfica referente aos mapas temáticos dos limites 

da REBIO de Serra Negra, disponibilizado pelo sistema de Unidades de Conservação do 

http://www.pe3d.pe.gov.br/mapa.php
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ICMBio e do Ministério do Meio Ambiente (MMA) (https://www.icmbio.gov.br/portal/). 

Quanto aos limites das Zonas de Amortecimento foram desenhados com base nas coordenadas 

aproximadas descritas no Plano de Manejo da REBIO de Serra Negra (ICMBio, 2011). Os 

limites municipais, e estaduais da unidade de federação foram disponibilizados pelo Instituto 

Brasileiro de Geografia e Estatística – IBGE, na escala 1/250.000, disponível em: 

https://www.ibge.gov.br; e a base hidrográfica disponibilizada pela Agência Nacional de Água 

(ANA), na escala 1/1.1.000.000, disponível em: https://metadados.ana.gov.br/. 

As imagens do MDT representam a altitude do terreno, excluindo as alturas das 

edificações, ponte, vegetação e quanto às imagens do MDE incluem todas essas elevações. 

Ambos os modelos possuem 1 metro de resolução espacial, e apresentam um erro máximo 

altimétrico menor que 25 cm, e atendem ao Padrão de Exatidão Cartográfica (PEC), referente 

à Classe A nas escalas 1:5.000 e 1:1.000. Foram disponíveis no formato de extensão de arquivo 

GEOTIFF. Todas as imagens do MDT e MDE estão referenciadas no sistema de coordenadas 

Universal Transversa de Mercator (UTM), fusos 24 Sul e Datum SIRGAS 2000 (Sistema de 

Referência Geocêntrico para as Américas) (PE3d, 2016). Para compreender toda a área de 

estudo foram adquiridas 72 cenas para cada um do MDT, MDE e Ortoimagens (totalizando 216 

imagens). As cenas compreendem a área entre os paralelos 8º32' e 8º43' de latitude sul, e entre 

os meridianos 37º56' e 44º10' a oeste de Greenwich. 

Para aquisição das imagens multiespectrais, foram adotados como critérios: a ausência 

de nuvens (0%) sobre a área de estudo; e a disponibilidade para dois períodos distintos, sendo 

um mais próximo a data de execução do programa PE3d (2014), e outro após um período de 5 

anos; e imagens de nível 4 de processamento. As imagens do CBERS – 4, de nível 4 de 

processamento são imagens ortorretificadas pelo próprio INPE, em que foram aplicadas 

correções radiométricas e geométricas, além do refinamento utilizando pontos de controle e de 

um Modelo Numérico de Elevação do Terreno (MNET), obtidos automaticamente de uma base 

de dados, e/ou selecionados por um operador (COSTA et al., 2007). 

Para esta pesquisa foram utilizadas do satélite CBERS – 4 as imagens da câmera PAN, 

banda 1 (resolução espacial 5 m) e da câmera MUX, as bandas multiespectrais de 5 a 8 

(resolução espacial 20 m). As imagens são referentes a orbita/ponto 149/110, sendo o primeiro 

conjunto de imagens referente ao dia 23 de janeiro de 2017 (ao final do período seco), e um 

segundo conjunto de imagens referente ao dia 20 de agosto de 2019 (ao final do período 

chuvoso). Além dos critérios já citados, a aquisição das imagens levou-se em conta as 

diferenças relevante das respostas espectrais da vegetação ao longo do ano, que são 

https://www.icmbio.gov.br/portal/
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influenciadas pelas condições climáticas. Nos Gráfico 1 e 2 mostra o histórico da precipitação 

total de 1 ano anterior a obtenção das imagens, das estações convencionais mais próximas da 

área de estudo situadas nos municípios Água Branca (AL), Arcoverde (PE), Cabrobó (PE) e 

Pão de Açúcar (AL). 

 

Gráfico 1 - Histórico da precipitação total mensal (em mm), referente ao período de 01 de janeiro de 

2016 a 31 de janeiro de 2019, das estações convencionais de Água Branca (AL), Arcoverde (PE), 

Cabrobó (PE) e Pão de Açúcar (AL). 

 
Fonte: Adaptado pelo autor (2020), de INMET (2020). 
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Gráfico 2 - Histórico da precipitação total mensal (em mm), referente ao período de 01 de janeiro de 

2016 a 31 de janeiro de 2019, das estações convencionais de Água Branca (AL), Arcoverde (PE), 

Cabrobó (PE) e Pão de Açúcar (AL). 

 
Fonte: Adaptado pelo autor (2020), de INMET (2020). 

 

4.3 SOFTWARES UTILIZADOS  

 

 QGIS 2.18.16 - Las Palmas: utilizado para o procedimento de fusão das imagens empregando 

as ferramentas e algoritmos do Orfeo ToolBox (OTB) e para Análise de Componentes 

Principais (PCA); 

 QGIS 3.10.2-A Coruña: utilizado para registro de imagens, reamostragem dos pixels (MDE e 

MDT), geração MDA e dos índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF), recorte da área de estudo, 

empilhamento de bandas, seleção dos pontos amostrais de treinamento e validação, edição 

vetoriais e confecção dos mapas (resultados) finais;  

 eCognition Developer 9.2: utilizado para o processo de segmentação multirresolução e extração 

dos atributos estatísticos e texturais; 

 WEKA 3.8.4: utilizado para a mineração de dados visando a geração da Rede Neural pelo 

algoritmo Multilayer Perceptron; 

 Notepad++ 7.8.5: para edição e formatação dos arquivos em formato ARFF e CSV; 

 DBF Manager: para edição das tabelas no formato DBF. 

 RStudio versão 1.3.1093: utilizado para o teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-

Whitney) com correção de continuidade. 
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4.4 MÉTODOS  

 

A primeira etapa do procedimento metodológico consistiu na aquisição e seleção dos 

dados. Posteriormente, na segunda etapa (Figura 10) foram realizados o pré-processamento das 

imagens (recorte, georreferenciamento), geração das imagens de reflectância e dos índices 

espectrais, além do fusionamento das imagens e a geração das imagens de Principais 

Componentes (PCA). Nesta etapa também foram realizado o pré-processamento do MDT e 

MDE para geração do Modelo Digital de Altura (MDA) (Figura 11). Na terceira etapa (Figura 

12) foram realizadas os procedimento de segmentação multirresolução dos planos de 

informação de entrada e posteriormente a extração dos atributos, e seleção das amostras de 

treinamento e validação, e preparação dos dados para o processo de mineração de dados. É na 

última etapa (Figura 12), foi aplicado do método de mineração de dados (Redes Neurais 

Artificiais) para classificação dos segmentos e posteriormente as confecções dos resultados 

finais e validação.  

Figura 10 - Fluxograma da etapa do pré-processamento das imagens multiespectrais e pancromática. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Figura 11 - Fluxograma da etapa do pré-processamento do MDT e MDE. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Figura 12 - Fluxograma da etapa final segmentação e classificação dos dados. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

 

4.4.1 Pré-processamento dos dados 

 

Em virtude das diferentes fontes de dados adquiridas (imagens multiespectrais e 

pancromática do satélite CBERS – 4 MUX/PAN, e o MDT, MDE e as Ortoimagens), o pré-

processamento dos dados foram diferentes.  

 

4.4.1.1 Pré-processamento dos dados: MDT, MDE e Ortoimagens 

 

Foram adquiridas 72 cenas (individuais) para o MDT, MDE e as Ortoimagens, com 

resolução espacial de 1 m, referenciados no sistema de coordenadas planas UTM, Fuso 24 Sul, 

Datum SIRGAS 2000. O pré-processamento para esta base de dados consistiu em elaborar o 

mosaico das cenas da área de interesse e o “recorte aproximado” da área de estudo. 

Posteriormente, o mosaico (cena/imagem) do MDT e MDE foram reamostrados para pixels 

com resolução espacial 5 m, objetivando reduzir o tempo de processamento nas etapas 

posteriores. 

Por meio da Calculadora Raster do QGIS 3.10.2-A Coruña, efetuou-se a subtração 

algébrica (MDE – MDT) dos mosaicos reamostrados para 5 m, obtendo-se o Modelo Digital de 

Altura (MDA). O MDA representa apenas a altura dos objetos acima do terreno, o que 

simplifica a análise (PEREIRA; CENTENO, 2017). Para área de estudo, o MDA está 
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diretamente relacionado a classe de solo exposto e massas d’água, cujo altura é < 1 m; e alturas 

entre 1 m > 10 m abrangem as fitofisionomias das áreas de transição, áreas antropizadas e de 

Caatinga; e objetos acima de 10 m de altura são áreas predominantemente de Floresta de 

Altitude.  

O MDA apresentou alguns valores negativos, ocorridos quando um pixel na posição i, 

j apresenta um valor Z maior para MDT, enquanto que para um pixel na mesma posição i, j 

com valor Z e menor para MDE. Os valores negativos foram substituídos para valor 0,01 m, 

sendo corrigidos através das ferramentas do Raster Calculator do SAGA GIS 2.3.2 

implementada no QGIS 3.10.2-A Coruña. Neste procedimento também deveria ser indicado o 

método de reamostragem dos pixels (interpolação bilinear), e o tipo de dado de saída (Floating 

32 bit). 

 

4.4.1.2 Pré-processamento dos dados multiespectrais 

 

Para comparação das imagens tomadas em diferentes períodos, e/ou a partir de 

diferentes sensores, as mesmas devem ser registradas em um mesmo sistema de coordenadas e 

co-registrada entre si (ERBEK et al. 2004). E segundo Silva (2012), há necessidade da perfeita 

sobreposição dos dados LIDAR, e imagens multiespectrais para integração correta dos dados. 

Desse modo, para a perfeita sobreposição dos dados, as imagens multiespectrais da câmera 

MUX (banda 8 a 5) e PAN (banda 1) do satélite CBERS – 4, foram registradas com base em 

46 pontos de controle extraídas a partir de Ortoimagens (Figura 13), identificáveis em ambas 

as imagens. Antes de iniciar o registro das imagens foi feito um “recorte aproximado” da área 

de estudo. O método de reamostragem utilizado foi o vizinho mais próximo, e o tipo de 

transformação Polinomial 2º, sendo elas reprojetadas para o sistema de coordenadas planas 

UTM, Fuso 24 Sul, Datum SIRGAS 2000. Todos os registros foram feitos mantendo-se o erro 

quadrático médio menor que 1 pixel. 
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Figura 13 - Pontos de controle utilizado para o registro das imagens multiespectrais e pancromáticas. 

 
Fonte: Adaptado pelo autor (2021), da base cartográfica da ANA, 2013; IBGE, 2015; 2018; PE3d, 2016. 

 

Para o MDA não houve a necessidade do registro, pois este já se encontrava co-

registrado com a Ortoimagens. 

 

4.4.1.2.1 Imagens Reflectância 

 

Para as imagens provenientes do satélite CBERS – 4 câmera MUX, a conversão dos 

valores em Número Digital (ND) para imagens reflectância monocromática (𝜌ʎi), segue a 

metodologia adaptada por Pinto et al. (2016) e Nascimento et al. (2020). O primeiro passo foi 

transformar os NDs das imagens em valores de radiância monocromática (𝐿ʎi), conforme a 

equação 6 proposta por NASA (1998): 
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𝐿ʎi =  
𝐿𝑚á𝑥 − 𝐿𝑚í𝑛

𝑁𝐷𝑚á𝑥 − 𝑁𝐷𝑚í𝑛
 (𝑁𝐷 − 𝑁𝐷𝑚í𝑛) + 𝐿𝑚í𝑛 (Eq. 6) 

Adaptando para as imagens do satélite CBERS - 4 câmera MUX, que possuem 

resolução radiométrica de 8 bits, o NDmín é igual a 0 e o NDmáx igual a 255, sendo assim, a 

radiância pode ser calculada pela equação 7: 

𝐿ʎi =  
𝐿𝑚á𝑥ʎ − 𝐿𝑚í𝑛ʎ

𝑁𝐷𝑚𝑎𝑥
 (𝑁𝐷) +  𝐿𝑚í𝑛 (Eq. 7) 

em que: 𝐿ʎi é a radiância monocromática de cada banda do sensor (Wm-2 sr-1 μm-1); ND é o 

número digital de cada pixel da imagem; 𝐿𝑚í𝑥ʎ e 𝐿𝑚á𝑥ʎ são constantes de calibração de um 

determinado sensor (Tabela 2); 𝑁𝐷𝑚á𝑥 e 𝑁𝐷𝑚í𝑛 são os valores máximos e mínimos que o ND 

pode alcançar. 

A reflectância monocromática corrigida pelo ângulo solar foi determinada pela 

equação 8 proposta por Allen et al. (2002): 

𝜌𝜆𝑖 =
𝜋 𝐿ʎi

𝐸𝑆𝑈𝑁𝜆. Cos(𝜃) . 𝑑
 (Eq. 8) 

em que: 𝜌𝜆𝑖 é a reflectância monocromática de cada banda do sensor (adimensional); π é uma 

constante matemática igual a ~3,14159 (adimensional); 𝐿ʎi é a radiância monocromática de 

cada banda no sensor (Wm-2 sr-1 μm-1) (Tabela 2); d é o inverso do quadrado da distância 

relativa Terra-Sol (em unidade astronômica), dada por Iqbal (1983); 𝐸𝑆𝑈𝑁𝜆 é a irradiância 

solar estratosférica média (Wm-2 μm-1) (Tabela 2); Cos(θ) é o cosseno do ângulo zenital Solar 

no momento da aquisição da imagem (em graus) (Tabela 3). 

O inverso do quadrado da distância relativa Terra-Sol é dada pela equação 9 proposta 

Iqbal (1983): 

𝑑 = 1 + 0.033. 𝑐𝑜𝑠 (𝐷𝑆𝐴
2𝜋

365
) (Eq. 9) 

em que: d é o inverso do quadrado da distância relativa Terra-Sol (em unidade astronômica); 

DSA é o Dia Sequencial do Ano correspondente a data de aquisição das imagens (23/01/2017 

e 20/08/2019) (Tabela 2). 

O ângulo zenital Solar (θ) é obtido por meio da equação 10:  

θ = 90 − 𝑒𝑙𝑒𝑣 (Eq. 10) 

em que: θ é o ângulo zenital Solar (em graus); elev é o ângulo de elevação solar no momento 

da aquisição da imagem (em graus), obtido nos metadados imagem (Tabela 3). 

Na tabela 2 mostra a descrição das bandas do satélite CBERS-4 MUX, com intervalos 

do comprimento de onda (∆𝜆), os coeficientes de calibração da radiância espectral mínima e 

máxima (𝐿𝑚í𝑛ʎ 𝑒 𝐿𝑚á𝑥ʎ ), da irradiância solar estratosférica média (𝐸𝑆𝑈𝑁𝜆), do satélite CBERS 

– 4 câmera MUX. 
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Tabela 2 - Descrição das bandas do satélite CBERS - 4 MUX, com intervalos do comprimento de onda 

(∆λ), os coeficiente de calibração radiância espectral mínima (𝐿𝑚í𝑛ʎ) e máxima (𝐿𝑚á𝑥ʎ) e a irradiância 

solar estratosférica média (ESUNλ). 

Banda MUX 
Δλ 

(μm) 

𝐿𝑚í𝑛ʎ 

(Wm-2 sr-1 μm-1) 

𝐿𝑚á𝑥ʎ 

(Wm-2 sr-1 μm-1) 

𝐸𝑆𝑈𝑁𝜆  

(Wm-2 μm-1) 

5 0,45 - 0,52 35,3 344,4 1958±35 

6 0,52 - 0,59 25,7 361,8 1852±29 

7 0,63 - 0,69 12,9 352,3 1559±18 

8 0,77 - 0,89 8,9 275,0 1091±11 

Fonte: Pinto et al. (2016) e Nascimento et al. (2020). 

Tabela 3 - Metadados das imagens usados no projeto da câmera MUX. 

Banda 

MUX 

Data de 

aquisição 
DSA 

Horário de 

aquisição (horas) 
Órbita/Ponto 

Ângulo de elevação 

solar (graus) 

5 

23/01/2017 23 12:56:05 149/110 

62,9628 

6 62,9598 

7 62,9568 

8 62,9538 

5 

20/08/2019 233 12:33:30 149/110 

53,7866 

6 53,7938 

7 53,8009 

8 53,808 

 

4.4.1.2.2 Índices Espectrais: NDVI, SAVI e IAF 

 

Para geração das imagens dos índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF), foram utilizadas 

as imagens multiespectrais da câmera MUX, as bandas do infravermelho próximo e do 

vermelho, na resolução espacial de origem de 20 metros. 

O NDVI (Índice de Vegetação da Diferença Normalizada) é a razão entre a diferença 

da imagem reflectância do infravermelho próximo (NIR) e do vermelho (Red) pela soma dessas 

mesmas bandas, que correspondem as bandas 8 e 7 do satélite CBERS - 4 câmera MUX. Sendo 

calculada pela equação 11 proposta por Rouse et al., (1974): 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝑅𝐸𝐷

𝜌𝑁𝐼𝑅 + 𝜌𝑅𝐸𝐷
 (Eq. 11) 

em que: NDVI é o Índice de Vegetação da Diferença Normalizada (adimensional); 𝜌𝑁𝐼𝑅 é a 

reflectância da banda do infravermelho próximo (adimensional); 𝜌𝑅𝐸𝐷 é a banda do vermelho 

(adimensional).  
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Os valores do NDVI variam entre -1 a 1, onde as áreas em que a vegetação é mais 

densa se aproxima de 1, enquanto as áreas de menor densidade da vegetação se aproxima de -1 

(POLONIO, 2015). Esse índice de acordo com Risso et al. (2009), Boratto e Gomide (2013), 

está muito relacionado com a condição e qualidade da vegetação, é sensível à clorofila outros 

pigmentos que captam a radiação solar. 

O Índice de Vegetação Ajustado ao Solo (SAVI), foi um índice desenvolvido na 

tentativa de minimizar a influência da reflectância do solo sobre o NDVI, incorporando a um 

fator L (HUETE, 1988). Segundo Almeida et al. (2015), de acordo com as características do 

solo e tipo de cobertura esse fator (L) pode variar entre 0 para vegetações densas e 1 para 

vegetação mais rala. Para a região estudada o fator L foi igual a 0,5, pois para esta região de 

interesse a vegetação se encontra em diferentes condições da densidade da cobertura vegetal, e 

de acordo com Washington-Allen et al. (2004), esse valor é empregado na maioria dos casos, 

independentemente do tipo de solo e cobertura vegetal. A equação 12 do SAVI foi proposta por 

Huete (1988): 

𝑆𝐴𝑉𝐼 =
(𝜌𝑁𝐼𝑅 − 𝜌𝑅𝐸𝐷) (1 + 𝐿)

(𝜌𝑁𝐼𝑅 + 𝜌𝑅𝐸𝐷 + 𝐿)
 (Eq. 12) 

em que: SAVI é o Índice de Vegetação Ajustado ao Solo (adimensional); 𝜌𝑁𝐼𝑅 é a reflectância 

da banda do infravermelho próximo (adimensional); 𝜌𝑅𝐸𝐷 é a banda do vermelho 

(adimensional); L é a constante do fator de ajuste do índice SAVI (adimensional), assumindo-

se o valor de 0,5 conforme o recomendado por Washington-Allen et al. (2004). 

O Índice de Área Foliar (IAF) é a razão entre a área foliar total de uma planta e a área 

do solo representado pelas plantas, sendo um indicador de biomassa e resistência do dossel 

(ALLEN; TASUMI; TREZZA, 2002). Sendo estimado de acordo com a equação 13 empírica 

obtida por Allen; Tasumi; Trezza (2002): 

𝐼𝐴𝐹 = −
𝐼𝑛 (

0,69 − 𝑆𝐴𝑉𝐼
0,59

)

0,91
 

(Eq. 13) 

em que: IAF é o Índice de Área Foliar (adimensional); SAVI é o Índice de Vegetação Ajustado 

ao Solo (adimensional). 

 

4.4.2 Fusão das bandas do satélite CBERS – 4 MUX/PAN 

 

Para o processo de fusão de imagens foram utilizadas as bandas com 

georreferenciamento corrigidos, da câmera MUX (bandas: 8, 7, 6 e 5) e da câmera Pancromática 

(banda 1), ambas em número digital (ND). O processo de fusão de imagens visa combinar as 
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imagens de melhor resolução espacial (imagens pancromáticas) com imagem multiespectral de 

melhores características espectrais para sintetizar uma nova imagem de melhor resolução 

espacial e preservando as características espectrais (BRYS, 2008; NOVO, 2010). 

Para o processo de fusão das imagens foram utilizados as ferramentas do Orfeo 

ToolBox (OTB), que é uma biblioteca de código aberto, para sensoriamento remoto que 

disponibiliza seus algoritmos para serem usados por softwares de processamento de imagens, 

implementada no software QGIS 2.18.16. Para utilização das ferramentas do OTB, as bandas 

multiespectrais (bandas de 5 a 8) foram empilhadas para formar uma única cena (composição 

colorida 8/7/6/5). Para o processo de fusão das imagens foram aplicados dois algoritmos 

“Superimpose Sensor” e “Pansharpening (RCS)” disponíveis nas ferramentas do OTB. 

O algoritmo “Superimpose Sensor” tem a função de realizar a projeção da imagem 

multiespectral na geometria das imagens pancromáticas (OTB, 2019). Para utilização desse 

algoritmo tem-se como entrada a imagem pancromática e as imagens empilhadas 

multiespectrais, e de um gerenciamento de elevação. A imagem de entrada do gerenciador de 

elevação pode ser um MDT/DEM ou um modelo do Geóide do local, optando para este projeto 

a não utilização de nenhum modelo de elevação, visto que as imagens pancromáticas e 

multiespectrais utilizadas neste processo são de 4° nível de processamento pelo INPE, com 

correções radiométricas e geométricas baseadas em pontos de controle e em um MNET. O 

método de reamostragem dos pixeis foi do tipo de interpolação bicúbica (bco). Ao final do 

processamento é gerada uma imagem multiespectral denominada de XS, reprojetada na 

geometria da resolução espacial da imagem pancromática. 

Posteriormente, utiliza-se os algoritmos “Pansharpening” baseando-se no método de 

Substituição de Componente de Proporção (RCS), que tem a função de fundir a imagens 

pancromáticas ortorretificadas (PAN) e as multiespectrais (XS) usando um filtro de nitidez de 

passagem baixa (OTB, 2019; MHANGARA et al., 2020). Ao final do processamento é gerada 

uma imagem multiespectral (composição de entrada 8/7/6/5), com a resolução espacial final de 

5 metros, mantendo se próximo os valores do número digital da imagem original de entrada. 

Para esse procedimento não foi realizada avaliações quanto a perda da consistência 

radiométrica.  
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4.4.3 Geração das imagens de Análise por Principais Componentes (PCA)  

 

A Análise por Principais Componentes (PCA), também chamada de Transformação 

por Principais Componentes ou Transformação de Karhunen-Loeve, segundo Crósta (1992), é 

uma das funções do processamento digital de imagens mais poderosas na manipulação de dados 

multiespectrais. A principal função PCA é determinar a extensão de correlação existente entre 

duas ou mais bandas através de uma transformação matemática, removê-la, a fim de diminuir 

o volume de dados armazenados (CRÓSTA, 1993; UCHOA; CASTRO, 2011).  

De acordo com Crósta (1993), a principal tarefa executada pela PCA pode ser resumida 

da seguinte forma: dados um conjunto de imagens M, serão analisadas as correlações entre elas, 

onde será produzido um novo conjunto M de imagens novas, com nenhuma correlação entre si. 

De modo geral, o novo conjunto M de novas imagens apresentarão as seguintes características: 

sendo a primeira delas, denominada de 1 a Principal Componente (PC), que irá conter a 

informação que é comum em todas as bandas de entrada; e a 2a PC irá conter a feição espectral 

mais significante do conjunto, e assim sucessivamente as PCs de ordem superior irão conter 

feições espectrais cada vez menos significantes até a última PC, que concentrará então a 

informação que sobrar. 

As imagens da PCA foram geradas apenas para as bandas (5, 6, 7 e 8) multiespectrais 

da câmera MUX/CBERS – 4, para os dois anos de aquisição das imagens. Primeiramente, as 

imagens em número digital foram empilhadas, e posteriormente através do Plugin PCA 

implementado no software QGIS 2.18.16, foram geradas as imagens das PCA. O procedimento 

foi realizado para ambas as imagens georreferenciadas na resolução espacial original (20 m) e 

para as imagens fusionadas (resolução espacial 5 m), com objetivo de determinar a extensão de 

correlação existente entre bandas multiespectrais. 

 

4.4.4 Planos informação (camadas de entrada) 

 

Foram organizadas em diferentes planos informação, as camadas (imagens) de entrada, 

que posteriormente seriam utilizadas no processamento de segmentação multirresolução. O 

intuito dessa organização foi elaborar diferentes combinações entre as camadas para verificar a 

influência delas na geração dos segmentos e classificação. Os planos de informação são 

compostas pelas bandas multiespectrais em número digital, imagens das PC e dos índices 

espectrais (NDVI, SAVI e IAF) e MDA, foram organizadas da seguinte forma (Tabela 4): 
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Tabela 4 - Organização dos planos informação. 

Entrada Planos de informação (banda) 
N° de 

Camadas 

I NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 8 

II NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF 11 

III NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - MDA 9 

IV NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA 12 

IMFSV *IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 8 

IMFSVI *IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF 11 

IMFSVII *IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - MDA 9 

IMFSVIII 
*IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - 

MDA 
12 

NIR – canal do infravermelho-próximo; R (Red) – canal vermelho; G (Green) – canal verde; B (Blue) – canal azul; 

APC - Análise por Principais Componentes; NDVI - Índice de Vegetação da Diferença Normalizada; SAVI - 

Índice de Vegetação Ajustado ao Solo; IAF - Índice de Área Foliar; MDA - Modelo Digital de Altura. * IMFS são 

as imagens fusionadas (R/G/B/NIR). 

*IMFS- Imagens fusionadas. 

 

4.4.5 Segmentação dos planos de informação 

 

Para o processo de segmentação foi utilizado o algoritmo Multiresolution 

Segmentantion, desenvolvido por Baatz e Schape (2000), disponível no software eCognition 

Developer 9.2, disponibilizado pelo laboratório ESPAÇO de Sensoriamento Remoto e Estudos 

Ambientais, do Departamento de Geografia da UFRJ. Esse software permite criação de objetos 

(segmentos) com base, tanto no valor do pixel (reflectância e/ou no número digital) como na 

forma do objeto, podendo também ser implementadas outras camadas temáticas, tais como o 

MDA, NDVI, SAVI e IAF. 

Este segmentador permite a extração de objetos (segmentos) homogêneos utilizando 

as imagens em diferentes escalas (resoluções espaciais). O princípio da segmentação 

multirresolução baseada neste algoritmo inicia-se por um processo, que a partir de um “pixel-

semente” vai agrupando vizinhos mais próximos que satisfazem a um critério de similaridade 

ou homogeneidade estabelecido (BRANCO et al., 2018). O agrupamento dos pixels continuará 

em crescimento até que seja encontrados pixels que não satisfazem a esses critérios (ALMEIDA 

FILHO et al., 1998). 

A atribuição de peso as camadas de entrada deve ocorrer de acordo o seu grau de 

importância para o processo de segmentação (SOTHE, 2015). Os valores dos pesos variam 

entre 0 e 1, sendo que 0 implica a desconsideração do plano de informação no processo de 
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segmentação, e valores maiores, atribui maior grau de importância conferida à respectiva 

camada (banda) de entrada (BAATZ; SCHÄPE, 2000). 

Na Figura 14, mostra a janela do software eCognition Developer 9.2, para 

configuração dos critérios da homogeneidade. Sendo que para este programa são estabelecidos 

os parâmetros de forma (Shape) e de compacidade (Compactness) e escala. O campo de forma 

modifica a relação entre os critérios de forma e cor (cor = 1 - forma). O campo de compacidade 

age da mesma maneira como critério suavidade (suavidade = 1 - compacidade) (SILVA, 2012). 

Figura 14 - Janela do software eCognition Developer 9.2 para configuração dos critérios da 

homogeneidade. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

 

Foram elaborados diferentes projetos no software eCognition Developer 9.2, e todos 

os parâmetros de segmentação foram ajustados individualmente para cada plano de informação. 

Foi definido apenas um nível de segmentação, e o ajuste dos parâmetros de segmentação 

baseou-se nos estudos desenvolvidos por Castro et al. (2017); Francisco; Almeida (2012); e 

Branco et al. (2018), onde diferentes parâmetros de segmentação foram testados. Para cada 

novo plano de informação, novos testes foram realizados, analisados visualmente, tendo como 

critério a comparação da forma e tamanho dos objetos (segmentos) formados, bem como sua 
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representatividade, relacionando com as classes da legenda identificadas conforme Silva (2012) 

e Branco et al. (2018) recomenda. 

De acordo com Francisco; Almeida (2012), o parâmetro de cor tende a ser mais 

importante na segmentação do que a forma. Por isso, em todas as segmentações realizadas 

foram atribuídos para o parâmetro forma o valor 0,1 e, consequentemente, a cor assumiu o fator 

0,9. Já para os parâmetros da compacidade atribuiu-se o valor 0,5 para todas as segmentações 

realizadas, e assim, o fator suavidade assumiu o mesmo valor, visto que é complementar de 1. 

Para os parâmetros de escala foram testados diferentes valores, variando entre 5 a 40, sendo 

ajustados individualmente para cada camada de entrada (Tabela 5). Assim, atribuiu um peso as 

bandas para cada camada de entrada (Tabela 5), que melhor contribuía para diferenciação das 

classes, sendo ele condicionado a:  

 Maior peso sempre para os plano de informação do MDA, NDVI e SAVI; 

 Entradas de apenas as bandas multiespectrais peso igual para todas as camadas; 

 Entradas das bandas multiespectrais e do NDVI, SAVI e IAF, maior peso (1,0) para 

os índices espectrais do NDVI e SAVI, seguido por um peso intermediário (0,8) para 

as bandas (8 e 7) que os compõe, e menor peso (0,5) para as demais camadas (bandas 

5 e 6, e do IAF); 

 Entradas das bandas multiespectrais e do MDA, peso intermediário (0,8) igual para 

todas as bandas multiespectrais e o maior peso ao MDA; 

 Entradas das bandas multiespectrais e dos índices espectrais, e o MDA, atribui-se 

maior peso para MDA, NDVI e SAVI; seguido por um peso intermediário (0,8) para 

as bandas (8 e 7) que os compõe, e menor peso (0,5) para as demais camadas (bandas 

5 e 6, e do IAF); 

 Repetiu está lógica para as imagens fusionadas. 

Para as imagens PCA não foram atribuídos pesos a elas no processo de segmentação, 

sendo extraído apenas os atributos das componentes para análise no processo de mineração de 

dados, com isso o principal foco da PCA foi remover redundância nos dados multiespectrais. 

Na tabela 5 mostra o ajuste final de todo parâmetro de segmentação.  
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Tabela 5 - Parâmetros finais de segmentação multirresolução. 

Planos de informação (banda) N° de Camadas Escala Forma Compacidade 
Pesos 

**Projeto 
B G R NIR NDVI SAVI IAF MDA 

2
3

/0
1

/2
0

1
7

 

NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - 

PCA (8765) 
8 8 0.1 0.5 1 1 1 1 - - - - 1 

NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - 

PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF 
11 7 0.1 0.5 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 - 2 

NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) 

PCA (8765) - MDA 
9 30 0.1 0.5 0.8 0.8 0.8 0.8 - - - 1 3 

NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 

- NDVI - SAVI - IAF - MDA 
12 27 0.1 0.5 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 1  

*IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) – 

PCA (8765) 
8 36 0.1 0.5 1 1 1 1 - - - - 5 

*IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA 

(8765) - NDVI - SAVI - IAF 
11 28 0.1 0.5 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 - 6 

*IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) – 

PCA (8765) - MDA 
9 32 0.1 0.5 0.8 0.8 0.8 0.8 - - - 1 7 

*IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA 

(8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA 
12 27 0.1 0.5 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 1 8 

2
0

/0
8

/2
0

1
9

 

NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - 

PCA (8765) 
8 7 0.1 0.5 1 1 1 1 - - - - 9 

NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - 

PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF 
11 7 0.1 0.5 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 - 10 

NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) 

PCA (8765) - MDA 
9 27 0.1 0.5 0.8 0.8 0.8 0.8 - - - 1 11 

NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 

- NDVI - SAVI - IAF - MDA 
12 22 0.1 0.5 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 1 12 

*IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) – 

PCA (8765) 
8 30 0.1 0.5 1 1 1 1 - - - - 13 

*IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA 

(8765) - NDVI - SAVI - IAF 
11 24 0.1 0.5 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 - 14 

*IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) – 

PCA (8765) - MDA 
9 27 0.1 0.5 0.8 0.8 0.8 0.8 - - - 1 15 

*IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA 

(8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA 
12 23 0.1 0.5 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 1 16 

*IMFS - Imagens fusionadas 

**Projeto – Ordem das pastas criadas para cada plano de informação.  

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Após gerar os resultados que atendiam aos propósitos do estudo, os objetos 

(segmentos) e os n atributos pertencentes a cada um deles, os dados foram exportados para o 

formato vetorial shapefile (.shp), para uso posterior na seleção das amostras para treinamento e 

classificação dos dados. 

 

4.4.6 Seleção dos atributos 

 

O software eCognition Developer 9.2 dispõe de dezenas de atributos estatísticos, 

geométricos e texturais para a descrição de classe, além da opção da geração de um número 

indeterminado de atributos customizados pelo usuário (NOVACK, 2009; BRANCO et al., 

2018). Diante das inúmeras possibilidades para seleção dos atributos, conforme recomendado 

por Sothe (2015), foram priorizados os atributos estatísticos e texturais, ao invés dos 

geométricos, por se tratar predominantemente de áreas naturais, em que os extratos (objetos) 

possuem formas irregulares. 

Os atributos texturais são baseados no método proposto por Haralick et al. (1973), 

Grey Level Co-Occurence Matrix (GLCM), que consiste nos cálculos das métricas texturais a 

partir de matrizes de co-ocorrência do valor digital, com base na relação espacial existente entre 

os valores digitais em diferentes direções (BRANCO et al., 2018). 

Para as bandas multiespectrais em número digital (ND) foram utilizados os atributos 

estatísticos relacionados: ao brilho (que representa o brilho total de um objeto na imagem); a 

média (dos valores ND); desvio padrão (que representa o grau de dispersão dos ND em torno 

da média); e a máxima diferença (que é a maior diferença entre a intensidade média encontrada 

dentro de uma região para uma banda da imagem fornecida). Quanto aos atributos texturais 

foram utilizados os relacionado a entropia (GLCM) e de homogeneidade (GLCM) em todas as 

direções para referidas bandas. Para as imagens dos índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF), 

MDA e PCA foram extraídos apenas os atributos relacionados a média do valores dos pixels 

por segmento.  

O atributo de entropia (GLCM), consiste na medida estatística da aleatoriedade dos 

dados da imagem, que utiliza as frequências de co-ocorrências de níveis de cinza em vez de 

usar frequências de valor de ponto. A homogeneidade (GLCM), retorna um valor que representa 

a distância entre a distribuição dos elementos em ralação à diagonal da matriz de co-ocorrência 

dos tons de cinza. A faixa dos valores retornados está entre 0 e 1, sendo que para imagens com 

valores baixos, a variação do valor retornado será próximo a zero (HARALICK et al., 1973). 
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O número de atributos utilizados por plano de informação encontra-se apresentado na tabela 6 

a seguir. 

Tabela 6 - Número de atributos por plano de informação. 

Entrada Planos de informação (banda) 
N° de 

atributos 

I NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 22 

II NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF 25 

III NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) – MDA 23 

IV NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA 26 

*IMFSV NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 22 

*IMFSVI NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF 25 

*IMFSVII NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) – MDA 23 

*IMFSVII NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF – MDA 26 

NIR – canal do infravermelho-próximo; R (Red) – canal vermelho; G (Green) – canal verde; B (Blue) – canal azul; 

APC - Análise por Principais Componentes; NDVI - Índice de Vegetação da Diferença Normalizada; SAVI - 

Índice de Vegetação Ajustado ao Solo; IAF - Índice de Área Foliar; MDA - Modelo Digital de Altura. * IMFS são 

as imagens fusionadas (R/G/B/NIR). 
*IMFS – Imagens fusionadas. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

4.4.7 Definição e caracterização das classes mapeadas  

 

A definição dos diferentes contornos das fitofisionomias presentes na Zona de 

Amortecimento da REBIO Serra Negra, teve como referência as classes de uso e ocupação no 

solo observadas e interpretadas visualmente com base nas composições coloridas das imagens 

de satélite e Ortoimagens. Também foram consideradas as fitofisionomias das vegetações 

identificadas no levantamento florístico realizado por Rodal; Nascimento (2002) e Pereira et al. 

(2010), e nas descrições dada no Plano de Manejo da reserva biológica (ICMBio, 2011), e nos 

estudo de Cruz et al. (2005) e Freire et al. (2017). Foram estabelecidas as seguintes classes:  

 Massas D’Água (MAG): inclui todas as classes de água, como cursos de água e canais, e 

reservatórios artificiais ou naturais; 

 Solo Exposto (SEXP): são áreas sem a presença de cobertura vegetal ou outros tipos de 

cobertura que não seja o solo, presente tanto em ambientes naturais quanto antrópicos, incluído 

as vias sem pavimentação; 

 Floresta de Altitude (FA): também denominada de Remanescente de Mata de Formação 

Orográfica, com predomínio da fitofisionomia de Floresta Estacional Subcaducifólia (FREIRE 

et al., 2017), composta por floresta densa, com troncos grossos e retilíneos e emergentes de até 

35 m, podendo manter boa parte de sua folhagem durante todo ano (RODAL; NASCIMENTO, 
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2002). De acordo com Pereira et al. (2010), está área demonstrou também a existência de uma 

grande diversidade de espécies da Mata Atlântica e algumas espécimes do domínio amazônico. 

No plano de manejo, a vegetação desta área é descrita com predomínio da Caatinga e Mata 

Ombrófila Densa (ICMBio, 2011); 

 Caatinga Arbustiva Densa (CAD): também chamada de Caatinga Arbórea, é composta 

tipicamente por um número maior de árvores e um adensamento do estrato arbustivo, 

interrompido somente em locais onde há afloramento rochoso (CRUZ et al., 2005), vegetação 

muito densa, com ocorrência de espécies de porte arbóreo e arbustiva. Para esta classe foram 

criados duas subclasses, sendo uma sobre predomínio de solos mais arenosos (CADsaren) e outro 

sobre maior influência de solos argilosos (CADsarg); 

 Caatinga Seca e Esparsa (CSE): são compostas por vegetação arbustiva que não forma 

aglomerados (não há densidade), são mais isolados e ocorre ausência das cactáceas, podendo 

possuir dois extratos, um mais alto e outro o mais baixo (CRUZ et al., 2005). Está classe 

também inclui áreas antropizadas, que estão em estágio médio e avançado de sucessão florestal. 

Também para esta classe foram criados duas subclasses, de acordo com o predomino do solo, 

sendo ele mais arenoso (CSEsaren) e mais argiloso (CSEsarg); 

 Área de Transição (AT): também conhecida como ecótono, são áreas de transição ambiental, 

onde as comunidades ecológicas diferentes entram em contato. Essa área de transição se 

localiza na escarpa setentrional (N/NO) que apresenta um declive abrupto, e na escarpa 

meridional (S/SE) que apresenta um declive mais suave (RODAL; NASCIMENTO, 2002), e 

nas regiões do entorno e do sopé da serra. Situada entre as áreas de Floresta de Altitude e 

Caatinga Arbustiva Densa, as ocorrências de diferentes fitofisionomias, tais como, do Cerrado, 

Caatinga Hipoxerófila e Floresta Caducifólia (FREIRE et al., 2017). De acordo com Rodal; 

Nascimento (2002), nas áreas de escarpas da serra apresenta floresta aberta, possuindo árvores 

de até no máximo 20 m de altura, podendo ocorrer áreas com fragmentos de floresta densa, e 

na medida em que se afasta do topo, o ambiente se torna menos úmido, e há ocorrência de 

vegetação caducifólia espinhosa e rupícola em locais com afloramentos rochosos. Para esta 

classe foi realizada uma divisão em duas subclasses: Área de Transição 1 (ATFA), sendo a 

primeira iniciando do topo da serra, situada nas áreas mais escarpadas, cuja vegetação é mais 

úmida e leva mais tempo para perder a folhagem durante os períodos desfavoráveis; Área de 

Transição 2 (ATCDA), situada mais no sopé da serra, cuja vegetação perde mais rapidamente a 

folhagem e vai de encontro com a Caatinga Arbustiva Densa. 
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Ao total foram definidas nove classes de uso e ocupação do solo, que delimitavam o 

contorno das diferentes fitofisionomias presentes no entorno na Zona de Amortecimento da 

REBIO Serra Negra. Na Tabela 7, são apresentadas as classes selecionadas, e uma breve 

descrição de suas principais características nas imagens multiespectrais, câmera MUX e 

Ortoimagem.  

Tabela 7 -- Descrição e ilustração das classes mapeadas na área de estudo. 

Classe Composição (RGB/Ortoimagem) Descrição 

Massas D’Água 

(MAG) 

 

 

São pequenas áreas de 

represamento de água. 

Solo Exposto 

(SEXP) 

 

 

São áreas sem nenhuma 

cobertura vegetal. Sendo que 

para essa região pode apresentar 

coloração mais avermelha (solos 

argilosos) ou branca (solos 

arenosos). 

Floresta de 

Altitude (FA) 

 

 
        *R(8)G(6)B(5) 

Floresta densa, podendo manter 

boa parte de sua folhagem 

durante todo ano. 

Caatinga 

Arbustiva Densa 

(CADsaren) 

 

Vegetação composta tipicamente 

por um número maior de 

árvores, e um adensamento do 

estrato arbustivo, sobre a 

influência de solos mais 

arenosos. 

Caatinga 

Arbustiva Densa 

(CADsarg) 

 

Vegetação composta tipicamente 

por um número maior de 

árvores, e um adensamento do 

estrato arbustivo, sobre a 

influência de solos mais 

argilosos. 
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Caatinga Seca e 

Esparsa 

(CSEsaren) 

 

Composta por vegetação 

arbustiva que não forma 

aglomerados e são mais isoladas, 

e está mais sobre a influência de 

solos arenosos. 

Caatinga Seca e 

Esparsa 

(CSEsarg): 

 

Composta por vegetação 

arbustiva que não forma 

aglomerados e são mais isoladas, 

e está mais sobre a influência de 

solos argilosos. 

Área de 

Transição (AT): 

 
   *R(8)G(6)B(5)  -    R(5)G(8)B(6) 

(A) - Caatinga Arbustiva Densa (CADsaren); 

(B) - Área de Transição 2 (ATCAD); (C) - Área 

de Transição 1 (ATFA); (D) - Floresta de 

Altitude (FA). 

São áreas de transição 

ambiental, presentes nas áreas 

mais escarpadas da serra (ATFA), 

e possuem vegetação mais 

úmida e leva mais tempo para 

perder a folhagem durante 

períodos desfavoráveis. São as 

áreas de transição do sopé da 

serra (ATCDA), em que a 

vegetação perde mais 

rapidamente a folhagem e vai de 

encontro com a Caatinga 

Arbustiva Densa. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 4.4.8 Amostragem  

 

Para o processo de classificação por redes neurais é necessário possuir um conjunto 

amostral de referência, ou seja, possuir um conjunto de amostras classificados de acordo com 

as classes de interesse. A seleção dos conjuntos amostrais (segmentos contendo os atributos) 

não foi executada no software eCognition, pois foram geradas ao todo 16 projetos (oito para 

cada ano), não sendo viável a seleção das amostras na mesma posição geográfica em todos os 

resultados gerados utilizando o programa. Objetivando selecionar os segmentos (conjunto 

amostrais) situados na mesma posição geográfica e presente em ambos os anos de aquisição 

das imagens foi criado uma rotina de trabalho no software QGIS para atender a esse objetivo. 

Também foi adotada as recomendações Congalton e Green (1999) e Piazza (2014), 

para seleção das amostras de treinamento e de validação, onde foram adotados os critérios: (1) 

seleção de objeto (segmentado) correspondente à única classe (objetos com mistura de classes 
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não foram selecionados); (2) seleção de amostras distribuídas uniformemente na área de estudo; 

e (3) apresentarem similaridade com áreas observadas em ambos os anos. Tentou-se obedecer 

ao número mínimo de 50 amostras por classe, definido por Congalton e Green (1999), para 

mapas cobrindo menos de um milhão de acres e com menos de 12 classes. No entanto, devido 

a áreas reduzidas de algumas classes, não foi possível a observância deste número para todas 

elas.  

Para o procedimento de amostragem foram criados dois conjuntos amostrais do tipo 

de geometria de ponto, sendo um utilizado para o treinamento da rede neural, e o segundo para 

avaliar o resultado da classificação dos segmentos. O primeiro conjunto amostral foi composto 

por 800 pontos amostrais, criados de forma manual, distribuídos por todas as imagens (região 

de estudo), sendo representativos para sua respectiva classe e sendo identificáveis em ambas as 

imagens multiespectrais referentes aos anos de 2017 e 2019 e na Ortoimagem (Tabela 8). Esse 

primeiro conjunto de pontos amostrais foi utilizado para extração dos segmentos amostrais 

criados no procedimento anterior para treinamento da rede neural.  

Tabela 8 - Número de amostras criadas na geometria de pontos para classificação. 

Classe 
Número de amostras para classificação 

2017 2019 

FA 50 50 

CADsaren 140 137 

CADsarg 107 102 

CSEsaren 131 128 

CSEsarg 80 79 

ATFA 61 61 

ATCDA 84 84 

SEXP 142 139 

MAG 5 20 

Total 800 800 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Um segundo conjunto composto por 1000 pontos amostrais foi criado através de uma 

função de criação de “Pontos aleatórios” do software QGIS 3.10.2-A, cobrindo toda a área de 

estudo, com um raio mínimo de 100 m de distância, sendo utilizados para validação dos 

resultados da classificação (Tabela 9). Posteriormente, todos os pontos criados foram 

identificados (classificados), com base na descrição de cada classe: Massas D’Água (MAG), 

Solo Exposto (SEXP), Floresta de Altitude (FA), Caatinga Arbustiva Densa tipo 1 (solo mais 

arenoso - CADsaren) e 2 (solo mais argiloso - CADsarg), Caatinga Seca e Esparsa tipo 1 (solo 

mais arenoso - CSEsaren) e 2 (solo mais argiloso CSEsarg) e Área de Transição tipo 1 (ATFA) e 2 
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(ATCDA). O número de amostras por classe foram diferentes, devido algumas classes possuírem 

áreas representativas muitos limitadas (Tabela 9). 

Tabela 9 - Número de amostras de referência. 

Classe 
Número de amostras de referência 

2017 2019 

FA 52 52 

CADsaren 147 149 

CADsarg 135 133 

CSEsaren 153 151 

CSEsarg 97 94 

ATFA 113 111 

ATCDA 147 147 

SEXP 151 148 

MAG 5 15 

Total 1000 1000 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

A rotina de trabalho para extrair os segmentos amostrais de geometria do tipo polígono 

a partir dos pontos amostrais (geometria do tipo ponto), compreendeu a aplicação de quatro 

ferramentas disponibilizadas pelo software QGIS 3.10.2-A. Ao final deste procedimento, os 

segmentos amostrais e seus respectivos atributos foram extraídos, formaram uma nova camada 

(do tipo polígono), separando do conjunto original dos segmentos, e na sua tabela de atributos 

constará uma nova coluna com a identificação da respectiva classe. 

 O primeiro passo é a partir dos segmentos exportados do software eCognition 

Developer 9.2 no formato shapefale (.shp), onde aplica-se as seguintes funções: “Corrigir 

Geometria” para correção de geometrias inválidas; segundo passo é “Extrair (segmentos) por 

Localização”, este procedimento irá extrair os segmentos amostrais que pelo menos continha 

dentro do segmento um ponto amostral; seguido ao próximo passo de “Unir atributo pela 

localização”, está ferramenta teve a função de classificar os segmentos amostrais, que continha 

dentro ao menos um ponto amostral, unindo as tabelas de atributos em suas respectivas classes; 

e por último a função de “Excluir geometrias duplicadas”, cuja função foi excluir segmentos 

duplicados ocasionados quando mais de um ponto amostral se localizava dentro de um mesmo 

segmento.  

Ao final do procedimento foram extraídas as amostras dos 16 projetos criados, ambos 

no formato de arquivo Shapefile (.shp), com seus respectivos atributos (Tabela 10).  
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Tabela 10 - Número de amostras por projetos. 

 Entrada Projeto FA CDAsaren CDAsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP 1MAG Total 
2

3
/0

1
/2

0
1

7
 

I 1 17 123 91 125 64 42 63 126 - 651 

II 2 19 124 95 126 68 46 71 130 - 679 

III 3 23 126 94 127 65 48 69 133 - 685 

IV 4 22 124 99 129 66 51 72 128 - 691 

V 5 19 127 98 126 67 48 68 128 - 681 

VI 6 20 128 95 128 72 48 67 133 - 691 

VII 7 23 125 96 126 67 48 71 124 - 680 

VIII 8 23 128 98 126 71 47 70 133 - 696 

2
0

/0
8

/2
0

1
9

 

I 9 29 128 91 129 68 51 74 135 11 716 

II 10 21 125 98 125 70 53 75 135 11 713 

III 11 27 127 96 128 67 49 73 135 10 712 

IV 12 25 129 99 129 66 56 73 134 9 720 

V 13 21 124 98 126 62 44 71 132 11 689 

VI 14 25 132 97 126 68 46 71 128 10 703 

VII 15 22 129 99 127 71 53 74 130 11 716 

VIII 16 33 130 99 126 67 51 76 131 13 726 
1MAG – não foram identificadas amostras suficientes para o ano base 2017. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Em seguida, a tabela de atributos dos arquivos amostrais e de todos os seguimentos 

foram exportados para o formato de arquivo da Planilha de cálculo MS Office Open XML 

(extensão XLSX) (Figura 15). 



89 

 

 

Figura 15 - Exemplo de arquivo Microsoft Excel de extensão (XLSX), com seus respectivos atributos. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

 

Na sequência, efetuou-se uma limpeza dos dados da Planilha de cálculo MS Office 

Open XML (extensão XLSX), exportados na etapa anterior, deixando-os na formatação 

adequada para o início dos processamentos de mineração. A limpeza consistiu em apagar as 

colunas desnecessárias, deixando apenas os atributos selecionados para seus respectivos planos 

de informação, e convertendo os arquivos da extensão XLSX para o formato CSV (Comma 

Separated Values ou Valores Separados por Vírgula) (Figura 16). 
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Figura 16 - Exemplo de arquivo de Valores Separados por Vírgula (CSV). 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

 

4.4.9 Mineração dos dados 

 

A seguir e apresenta a metodologia da etapa de mineração de dados. 

 

4.4.9.1 Preparação dos arquivos entrada para Mineração de Dados  

 

Para o processo de mineração de dados foram utilizados o software WEKA (Waikato 

Environment for Knowledge Analysis), elaborado por meio da linguagem Java, de código aberto 

desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova Zelândia. Para o treinamento e a 

classificação dos dados utilizando o software WEKA foi necessário convertê-los para o formato 

padrão do software, denominado de Formato de Arquivo Atributo-Relação (Attribute Relation 
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File Format - ARFF), que descreve uma lista de instâncias que compartilham um conjunto de 

atributos (CARVALHO, 2011; SOTHE, 2015). A estrutura dos arquivos ARFF é composta por 

duas seções, no qual a primeira é definida pelo cabeçalho e em seguida a seção dos dados 

(TOLENTINO, 2019). Os atributos são divididos em duas categorias: os atributos categóricos, 

que indica a classe à qual instância (objeto) pertence; e os atributos preditivos (numéricos), que 

estão associados às respectivas classes (SOTHE, 2015; TOLENTINO, 2019). 

Inicialmente, os arquivos preparados na etapa anterior no formato CSV, foram 

carregados na interface gráfica Explorer (Explorador de dados) do WEKA e salvos no formato 

padrão do ARFF (Figura 17). 

Figura 17 - Exemplo de arquivo ARFF. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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4.4.9.2 Treinamento da RNA 

 

A técnica de Mineração de Dados empregada se baseou nos métodos de Rede Neurais 

Artificiais (RNA) do tipo Multilayer Perceptron (MLP), também denominada Perceptron de 

Múltiplas Camadas, implementado no software WEKA. Foram utilizados os estudos de 

Botelho; Centeno (2005); Castanheira (2008), Sothe (2015); Tolentino (2019) para ajuste dos 

parâmetros da rede. As RNA implementadas no WEKA são do tipo perceptron e possui um 

conjunto de unidades sensoriais (neurônios), que formam a camada de entrada, uma ou mais 

camadas ocultas ou intermediárias e uma camada de saída (SILVA et al., 2012). De acordo com 

Haykin (2001), esse tipo de rede é totalmente conectada, ou seja, todos os neurônios de qualquer 

camada estão conectados a todos os neurônios da camada anterior.  

Por padrão, a rede RNA implementada no WEKA utiliza a função de ativação do tipo 

sigmoidal treinadas pelo algoritmo Backpropagation (retropropagação do erro). O número de 

camadas (neurônios) de entrada se deu em função do número de atributos considerados na 

classificação de cada projeto de entrada (Tabela 4 e 5), compostos pelas bandas multiespectrais 

em número digital, imagens das PCA, índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF), e pelo MDA. O 

número de camadas de saída foi composto por nove neurônios, correspondente as classes 

mapeadas MAG, SEXP, FA, CADsaren, CADsarg, CSEsaren, CSEsarg, ATFA e ATCDA.  

Foram realizados diferentes testes para identificar a melhor arquitetura da rede neural, 

ou seja, o número de camadas ocultas e/ou intermediárias, conforme o estudo de Andrade et al. 

(2003); Chagas et al. (2008) e Silva (2012). A arquitetura das camadas ocultas foi determinada 

através de tentativa e erro, bem como o número de neurônios em cada uma delas, conforme o 

procedimento estabelecido por Hirose et al. (1991). O número de camadas ocultas que melhor 

apresentou resultados se baseou na soma dos atributos de entrada mais o número de classes 

dividido por dois, resultando em única camada escondida (Figura 18). 

Os demais parâmetros das RNA foram constantes para todos os testes. A taxa de 

aprendizagem (α) foi de 0,01; e a taxa do momento 0,1; e o número de ciclos (épocas) de 

treinamento como sendo 1000. A alocação aleatória dos pesos interneurônios foram iniciados 

com pequenos valores aleatórios entre -1 e 1. O critério de parada adotado para treinamento foi 

do tipo Cross-Validation (Validação Cruzada) com número 10 de validações cruzadas. De 

acordo com Witten et al., 2011 e Bento (2017), a validação cruzada de 10 tem apresentado 

resultados satisfatórios sobre os diferentes conjuntos de dados, e diferentes técnicas de 

aprendizagem. Também foi tomada como verdadeira a função para normalizar os atributos, para 
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ajudar a melhorar o desempenho da rede. O ajuste dos parâmetros das RNA de treinamento 

levaram em conta a estatística do índice Kappa (Kp) e o menor erro quadrático médio (EQM), 

obtido ao final de cada processo de treinamento no WEKA. 
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Figura 18 - Exemplo de Rede Neural Artificial gerada no WEKA. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Ao final desse processo foram treinadas 16 RNA, correspondente as amostras dos 16 

planos de informação (Tabela 4 e 5), com suas respectivas arquiteturas de camadas ocultas, e 

pesos ajustados que apresentaram os melhores desempenhos. A partir das redes treinadas foram 

classificados os demais segmentos do conjunto total de objetos (segmentos) gerados no 

software eCognition Developer 9.2. Essa etapa foi realizada no próprio WEKA, por meio da 

ferramenta “Supplied test set”, que classifica um conjunto de dados a partir da arquitetura de 

rede gerada anteriormente no processo de treinamento. 

 

4.4.10 Geração dos resultados finais 

 

A classificação no software WEKA não gera uma imagem como resultado, já que ao 

final de cada processo, o software produz um arquivo de saída a qual indica as classes de saída 

preditas para cada segmento (objeto) da cena classificado, além do erro de predição a qual está 

associado a probabilidade de determinado segmento ter sido classificado corretamente (Figura 

19). Este arquivo deve ser salvo no formato “Arquivo de Texto” (.txt), para posteriormente ser 

formatado no Excel.  

Figura 19 - Arquivo de saída WEKA 3.8. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Formatados os arquivos no Excel com os resultados, foi utilizado o software DBF 

Manager para ligar os segmentos no formato Shapefile (.shp) gerados no software eCognition 

Developer 9.2 com a respectiva classe do segmento gerado no WEKA. Esse procedimento é 

possível devido a ordem dos segmentos gerada no eCognition ser a mesma ordem gerada na 

classificação no WEKA. 

Os mapas finais com os contornos das diferentes fitofisionomias da Zona de 

Amortecimento (proposta) do Remanescente de Mata de Formação Orográfica da REBIO Serra 

Negra, e entornos foram gerados a partir da ferramenta de “Dissolver” implementada no 

software QGIS 3.10.2-A. Esta ferramenta tem a função de unir segmentos (objetos) 

pertencentes a mesma classe. 

 

4.4.11 Análise de sobreposição de classes 

 

A análise de sobreposição foi elaborada pelo Plugin através de cálculos de regras de 

decisão da Análise de Decisão de Multicritérios (rasterMCDA) baseados em raster, 

implementado no software QGIS. Essa análise consistiu em unir os oito planos de informação 

para um mesmo ano, formando uma imagem única, cujas classes que sobrepusessem receberia 

um valor diferente das classes que não se sobrepõem.  

Para a utilização do Plugin rasterMCDA, primeiramente foram convertidas os arquivos 

com resultados da classificação do formato vetorial (seção anterior) para o formato raster, onde 

cada classe recebeu um valor numérico correspondente a sua respectiva classe. Posteriormente, 

as imagens geradas foram adicionadas ao plugin rasterMCDA, onde foram definidos os mesmos 

parâmetros (de peso e importância) para todos as camadas de entrada. Ao final do processo foi 

gerada uma imagem única, cujos valores dos pixels da nova imagem receberia um novo valor 

para cada classe que sobrepor, e um valor diferente para as classes que não se sobrepusessem.  

 

4.4.12 Análise e avaliação da classificação 

 

Neste estudo não foi avaliada a qualidade da fusão de imagens, pois este não é objetivo 

da pesquisa. Utilizando-se os pontos de referência criados na etapa de amostragem foi avaliado 

a qualidade da classificação dos segmentos por meio da matriz de confusão e o respectivo 

cálculo da concordância do Kappa, Kappa condicional, exatidão global, exatidão do usuário e 

produtor. Também foram analisados os resultados visualmente para verificação da qualidade 
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da classificação (avaliação qualitativa), considerando o conhecimento existente sobre o uso e 

ocupação da Terra da área de estudo.  

A matriz de confusão avalia os erros da classificação em relação aos dados de 

referência (RENNÓ et al.,1999). A matriz é composta nas colunas pelas amostras de referência, 

identificadas com base nos pontos de validação interpretados nas Ortoimagens e imagens 

multiespectrais, e nas linhas, pelas classes obtidas na classificação. A matriz de confusão foi 

gerada pelo plugin “Accuracy Assessment” implementado no software QGIS 2.18.16. Para 

utilização do plugin, os segmentos classificados e as amostras de referência no formato vetorial 

foram convertidos para imagem raster através complemento “Converte vetor para raster 

(rasterizar)” também implementado no QGIS.  

Cada classe recebeu um valor numérico correspondente (FA = 1; CADsaren = 2; CADsarg 

= 3; CSEsaren = 4; CSEsarg = 5; ATFA ATransFA = 6; ATCDA = 7; SEXP = 8; MAG = 9), esses 

valores representaram os valores dos pixels da imagem gerada. As resoluções espaciais foram 

20 e 5 m, respectivamente correspondendo aos segmentos gerados pelas imagens entrada de 20 

m e 5 m para as imagens fusionadas. O plugin “Accuracy Assessment” gera a matriz de 

confusão no formato de “Arquivo de Texto” (.txt), que posteriormente é exportada para o 

software Excel. Os demais índices foram calculados a partir da matriz utilizando a planilha do 

“Kappa 10Cond”, disponibilizada pelo INPE (2020). A planilha foi desenvolvida com base nas 

metodologias de Hudson; Ramm (1987) e Congalton (1999). 

A concordância Kappa (K), também conhecida por coeficiente de Kappa, foi proposta 

por Jacob Cohen em 1960, com objetivo de avaliar o grau de concordância entre as proporções 

derivadas de amostras dependentes (FLEIS, 1981). O índice Kappa é dado por (Equação 14): 

𝐾 =  
∑ 𝑛𝑖𝑖 −  ∑ 𝑛𝑖+ − 𝑛+𝑖) 𝑘

𝑖=1
𝑘
𝑖=1

𝑛2 − ∑ (𝑘
𝑖=1 𝑛𝑖+ 𝑛+𝑖)

 (Eq. 14) 

em que: K é o índice Kappa (adimensional); nii é o número total de amostras corretamente 

classificadas da classe k; ni+ é o número total de amostras classificadas da classe k; n+i é o 

número total de amostras coletadas da classe k; n é o número total de amostras. 

O índice Kappa foi utilizado na avaliação da classificação dos segmentos e analisados 

de acordo com os intervalos de Landis e Koch (1977) (Tabela 11). 

 

 

Tabela 11 - Interpretação do índice Kappa. 

Valores de Kappa Interpretação 

< 0 Ausência de concordância 

0 - 0,19 Concordância pobre 
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0,20 - 0,39 Concordância leve 

0,40 - 0,59 Concordância moderada 

0,60 - 0,79 Concordância substantiva 

0,80 - 1,00 Concordância quase perfeita 

Fonte: Landis e Koch (1977). 

O índice Kappa condicional avalia a acurácia individual de cada classe, sendo 

calculado com base no mesmo princípio do índice Kappa utilizado para a avaliação global da 

classificação dos segmentos, assim como a interpretação dos resultados obedecem aos mesmos 

princípios. Esse índice é dividido em Kappa condicional do usuário (Ku) que avalia os erros de 

comissão (Equação 15), e o do produtor (Kp), que avalia os erros de omissão (Equação 16) 

(ROSSITER, 2004). Sendo determinados pelas seguintes equações: 

𝐾𝑢 =  
𝑛𝑛𝑖𝑖 −  𝑛𝑖+ 𝑛+𝑖  

𝑛𝑛𝑖+ − 𝑛𝑖+ 𝑛+𝑖
 (Eq. 15) 

  

𝐾𝑝 =  
𝑛𝑛𝑖𝑖 −  𝑛𝑖+ 𝑛+𝑖  

𝑛𝑛+𝑖 − 𝑛𝑖+ 𝑛+𝑖
 (Eq. 16) 

em que: Ku é o Kappa condicional do usuário (adimensional); Kappa condicional do produtor 

(adimensional); n é o número total de elementos de referência; nii é o número total de elementos 

classificados corretamente; ni+ é o total de elementos classificados para uma categoria i; n+i é o 

total de elementos de referência amostrados para uma categoria i. 

Depois de obtidos os índices Kappa de cada classificação dos segmentos, foi realizado 

o teste z para testar a significância estatística da diferença entre as classificações resultantes de 

cada ano (2017 e 2019). Atribuiu-se um nível de significância de 5% (α = 0,05). A hipótese 

testada é se o Kappa é igual a 0, o que indicaria concordância nula, ou se ele é maior do que 

zero, concordância acima do esperado pelo simples acaso (para um teste monocaudal, tem­se, 

então: H0: K = 0; H1: K > 0). A hipótese de nulidade (K = 0) ser rejeitada, a medida de 

concordância observada é significantemente maior do que zero, indicando, assim, a existência 

de concordância entre as classificações (SILVA; PAES, 2012). A estatística para testar a 

diferença entre as duas classificações (2017 e 2019), foi obtida pela equação 17: 

𝑧 =  
𝐾1 −   𝐾2 

√𝜎𝐾1

2 + 𝜎𝐾2

2

 
(Eq. 17) 

em que: K1 é o índice Kappa da classificação dos segmentos 1 (2017); K2 é o índice Kappa da 

classificação dos segmentos 2 (2019); e σ2 é a variância dos respectivos índices Kappas. 

A exatidão global (EG) representa o número total de áreas classificadas corretamente, 

sendo determinada pela razão do número total da área (amostras) corretamente classificadas de 

cada classe dos segmentos classificados (soma dos elementos ao longo da diagonal principal da 
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matriz de confusão) e pelo número total da área (amostras) correspondente a cada classe dos 

pontos de referência (SOTHE, 2015) (Equação 18). 

𝐸𝐺 =  
∑ 𝑛𝑖𝑖

𝑐
𝑖=1   

𝑛
 (Eq. 18) 

em que: EG é a Exatidão Global (adimensional); nii é a soma das áreas (amostras) corretamente 

classificada (elementos ao longo da diagonal principal da matriz de confusão); n é o número 

total da área (amostras) correspondente a cada classe dos pontos de referência.  

A exatidão do usuário (Eu) representa os erros de comissão, que indicam a 

probabilidade de um elemento classificado em uma determinada classe realmente possa 

pertencer a essa classe (LILLESAND et al., 2004). É determinado pela razão entre as amostras 

classificados corretamente pelo número de amostras atribuídos a esta classe (Equação 19). 

𝐸𝑢 =  
𝑛𝑖𝑖   

𝑛𝑖+
 (Eq. 19) 

em que: Eu é a exatidão do usuário (adimensional); nii número de amostras classificadas 

corretamente; ni+ é o número total de amostras classificadas para uma classe i. 

Já a exatidão do produtor (Ep) representa os erros de omissão, ou seja, a probabilidade 

de um objeto ser excluído (não classificado) da classe a que ele pertence. É determinado pela 

razão entre o número de amostras (neste caso, área) de uma classe classificada corretamente e 

o número total de amostras classificados para esta classe (Equação 21) (CONGALTON; 

GREEN, 1999; LILLESAND et al., 2004). 

𝐸𝑝 =  
𝑛𝑖𝑖   

𝑛+𝑖
 (Eq. 21) 

em que: Ep é a exatidão do produtor (adimensional); nii é o número de amostras classificadas 

corretamente; n+i é o número total de amostras de referência para uma classe i. 

 

4.4.13 Análises gerais 

 

Após análises dos resultados da classificação por meio da matriz de confusão e dos 

respectivos índices de concordância, também foi feita uma análise geral para avaliar a 

influencias das bandas multiespectrais, índices espectrais e MDA para a discriminação das 

classes. Foram elaborados testes de significância e análises descritivas para comparar os 

atributos utilizados para discriminação das classes, com intuito de identificar os melhores 

descritores para a classificação.  

Para o teste de significância foram comparadas as medidas de tendência central 

(mediana) entre os pares das classes mapeadas, utilizando-se a amostragem de referência. Para 
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seleção do teste adequado, a amostragem passou pelo teste de normalidade de Shapiro-Wilk, 

com objetivo avaliar se a mesma possuía distribuição normal. Confirmada a hipótese que os 

dados não possuem uma distribuição normal, utilizou-se o teste não paramétrico para amostras 

independentes para comparações de pares, conhecido como Teste Soma de Postos de Wilcoxon 

(Mann-Whitney), disponível no software RStudio versão 1.3.1093. Esse teste é utilizado para 

comparar se dois grupos possuem a mesma medida de tendência central (mediana), levando em 

consideração a magnitude das diferenças entre os pares. Ao nível de significância de 5% (α = 

0,05), testa-se a hipótese nula (H0: p-valor ≤ α); se rejeitada, a diferença entre as medianas são 

estatisticamente significativa entre os pares comparados, quando para hipótese alternativa (H1: 

p-valor > α); a diferença entre as medianas não são estatisticamente significativa. Ao final dos 

testes foram montadas as tabelas entre os pares com seus respectivos resultados. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Os resultados obtidos na pesquisa são apresentados nos diferentes tópicos abaixo, a 

fim de se obter maior clareza e organização dos principais resultados obtidos. 

 

5.1 SEGMENTAÇÃO 

 

Os parâmetros ideais para segmentação podem variar de região para região, e de 

acordo com a época das imagens analisadas. A existência de áreas muito fragmentadas e 

heterogêneas leva ao uso de valores de escala menores, de forma que cada objeto formado 

contenha apenas pixels da mesma classe (SILVA, 2012). Como a área em questão possui 

paisagens diversas entre áreas planas e montanhosas, e diferentes tipos de cobertura, optou-se 

por escolher visualmente os parâmetros que produziram as melhores segmentações. No sistema 

eCognition Developer 9.2 a segmentação é composta por quatro parâmetros: forma, 

compacidade, escala e peso das bandas, que deve ser ajustados de acordo com a finalidade do 

estudo. 

Baseados nos estudos de Francisco; Almeida (2012); Castro et al. (2017); e Branco et 

al. (2018), foram testados diferentes valores entre os intervalos de 0,1 - 0,5 para o parâmetro de 

forma; 0,1 - 0,8 para a compacidade; e de 5 - 40 para o fator de escala. A verificação das 

diferentes combinações para os parâmetros foi feita através da análise visual, comparando se a 

forma e o tamanho dos objetos formados, bem como sua representatividade, relacionando com 

as classes da legenda (Tabela 7). Foi constatado que na medida em que se aumentava o 

parâmetro forma, a segmentação afastava-se do objetivo do trabalho, formando objetos bastante 

heterogêneos, por outro lado, valores menores, segmentavam muitos objetos aumentando a 

complexidade do processamento. Já em relação ao parâmetro compacidade, notou-se que com 

o aumento do critério, menos objetos eram contornadas (unindo duas classes dentro do mesmo 

objeto). 

Seguindo as recomendações de Francisco; Almeida (2012), e tendo em vista que os 

parâmetros de forma e cor são complementares (cor = 1 - forma), atribuiu-se maior importância 

ao parâmetro de cor (0,9) na segmentação, assumindo um fator de forma de 0,1. Para os 

parâmetros de compacidade e suavidade, que também são complementares foi atribuído o 

mesmo valor 0,5. Independentemente dos oitos planos de informação e dos dois anos 

analisados, os parâmetros de forma e compacidade (0,1 e 0,5 respectivamente) foram os 
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mesmos para todos os planos de informação, diferenciando apenas no parâmetro de escala 

Tabela 12 - Resultados finais da segmentação multirresolução.(Tabela 12).  

A diferença nos fatores de escala concedeu-se para compensar as diferenças entre as 

resoluções espaciais e temporais das imagens base, objetivando manter a mesma proporção de 

segmento por área. Para os planos de informação do ano base 2017, as escalas foram maiores 

em relação ao ano base 2019, a fim de evitar uma super segmentação das imagens, devido a 

diferença da época de aquisição (ao final período seco e chuvoso, respectivamente). Foram 

testados valores de escala entre o intervalo 5 a 40, sendo que para os planos de informação, que 

utilizava as imagens fusionadas, o MDA era sempre maior. 

Tabela 12 - Resultados finais da segmentação multirresolução. 

Planos de 

informação 

Ano base - 2017 Ano base - 2019 Discrepância 

Escala N° Segmentos Escala N° Segmentos Escala N° Segmentos 

I 8 6358 7 6874 1 -516 

II 7 6553 7 6396 0 157 

III 30 6931 27 6314 3 617 

IV 27 6392 22 6788 5 -396 
IMFSV 36 6666 30 6285 6 381 

IMFSVI 28 6776 24 6503 4 273 
IMFSVII 32 6916 27 6584 5 332 

IMFSVIII 27 6493 23 6543 4 -50 
*IMFS - Imagens fusionadas. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Notou-se que a diminuição ou aumento de uma unidade no fator de escala poderia 

provocar uma redução, ou acréscimo de ±152% no número de segmentos gerados, tornando-se 

necessário a compensação do fator de escala para um mesmo nível de plano de informação. A 

compensação do fator de escala manteve o número de segmentos em torno da média (6586), 

sendo as maiores discrepâncias observadas para um mesmo nível de plano de informação 

originado pelas imagens não fusionadas. Para as imagens fusionadas do ano base 2017, o 

número de segmentos gerados foram maiores, ao contrário do que ocorreu para as imagens 

fusionadas do ano base 2019.  

Os pesos das bandas e índices espectrais e MDA também foram determinantes para 

segmentação adequada. Não foi possível estabelecer uma relação direta entre o número de 

segmentos por plano de informação com os valores dos pesos adotados (Tabela 13). A adoção 

de maiores pesos para o MDA e NDVI e SAVI não diferenciaram muito quando comparados 

com os pesos das bandas multiespectrais. O peso do IAF foi o que menos contribui para 

formação dos objetos. 
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Tabela 13 - Pesos atribuídos aos planos de informação 

Plano de Informação B G R NIR NDVI SAVI IAF MDA 

I 1 1 1 1 - - - - 

II 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 - 

III 0.8 0.8 0.8 0.8 - - - 1 

IV 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 1 
IMFSV 1 1 1 1 - - - - 

IMFSSVI 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 - 
IMFSVII 0.8 0.8 0.8 0.8 - - - 1 

IMFSVIII 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 1 
*IMFS - Imagens fusionadas. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Os valores dos pesos atribuídos neste trabalho seguiu a recomendação de Baatz e 

Schäpe (2000) e Sothe (2015), onde os valores dos pesos foram atribuídos às camadas de acordo 

com o seu grau de importância para o processo de segmentação, sendo adotado para estar 

pesquisa maiores pesos os dados do MDA e índices espectrais do NDVI e SAVI. Na literatura 

encontra-se alguns trabalhos, na qual foram dados maior importância aos dados multiespectrais 

e índices espectrais, utilizando os MDT/MDE/MDS ou MDA apenas como atributos auxiliar 

para o processo de classificação. Silva (2012), por exemplo, utilizando imagens do LANDSAT 

– 7 TM, Repideye e MODIS, atribuiu peso 1 apenas para as bandas multiespectrais e para banda 

Red-Edge do satélite Repideye. Já Francisco e Almeida (2012), utilizando imagens 

ALOS/AVNIR-2, ALOS/PRISM e MDE TOPODATA, atribuíram pesos iguais (1) apenas para 

as bandas multiespectrais (NIR\R\G\B) e para imagens do NDVI. Em ambos os casos, 

observou-se que os pesos foram adotados de acordo com a pertinência das bandas para seus 

estudos. 

Em geral, a segmentação multirresolução baseada nos princípios da GEOBIA, foi 

satisfatória para atender o nível de detalhamento almejado nesta pesquisa. Todas as bandas 

multiespectrais, índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF) e MDA e parâmetros segmentação 

influenciaram nos resultados. A segmentação também foi fortemente influenciada pelas 

resoluções espaciais e temporais das imagens de origem. A resolução espacial teve forte 

influência para formação de objetos menores, e identificação de classes isoladas (clareiras) 

quando utilizadas as imagens fusionadas. Enquanto à resolução temporal teve maior influência 

na formação dos contornos das áreas de transição (ATFA e ATCDA), ocasionados pela dinâmica 

da vegetação, tendo como base as imagens originadas ao final do período seco (2017) e chuvoso 

(2019). Dessa forma, não foi possível concluir qual plano de informação apresentou o melhor 
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nível de segmentação, pois em todos os casos, os resultados da segmentação foram bem 

sucedidos. De acordo com Garofalo et al. (2015), embora a classificação orientada a objetos 

seja mais amplamente aplicada em imagens de alta resolução espacial, os resultados obtidos 

nesta pesquisa mostram a robustez do método também para imagens de média resolução 

espacial. 

 

5.2 CLASSIFICAÇÃO DOS DADOS 

 

Foram gerados 16 mapas com delimitação dos contornos das diferentes fitofisionomias 

da vegetação e áreas antrópizadas da Zona de Amortecimento proposta no plano de manejo da 

Reserva Biológica de Serra Negra (Figura 21, 22, 23 e 24). Assim, testaram-se diferentes 

planos de informação entre as bandas multiespectrais, índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF) 

e MDA (Tabela 4). Percebe-se que a partir da utilização dos métodos de segmentação 

multirresolução e classificação por mineração de dados, todos os resultados obtidos atingiram 

aos objetivos propostos, e tanto na análise visual e estatística apresentaram semelhança nos 

resultados. 

De modo geral, a classificação dos planos de informação gerados com base nas 

imagens referentes ao ano base de 2019, foram melhores em relação as imagens proveniente do 

ano base de 2017, com exceção apenas da classe de FA. Também para os planos de informação 

com base no ano 2019, os diferentes contornos foram melhores delimitados, além da ocorrência 

da menor formação de ilhas (classes) isoladas. Para os planos de informação com base no ano 

2017, houve a formação de ilhas isoladas principalmente entre as áreas de CAD e CSE (Figura 

20). Também para esse mesmo ano (2017), não foram identificadas áreas de MAG. Para os 

planos de informação do ano base 2019, houve identificação de várias áreas de represamento 

de água, classificadas como MAG em meio a áreas de CAD e CSE. 
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Figura 20 - Exemplo de classes (ilhas) isoladas. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

Os contornos das classes de área de transição (ATFA e ATCAD) apresentaram maiores 

dificuldades para serem delimitadas, principalmente para as camadas derivadas das imagens 

proveniente do ano base de 2017. Essas classes também apresentaram contornos muitos 

diferentes entre o ano de 2017 e 2019, principalmente considerando os diferentes planos de 

informação. As dificuldades encontradas para a definição do limite dessa classe, ocorre 

justamente na área de maior dinâmica da cobertura vegetal e na região de escarpa da serra.  

Segundo um levantamento de Rodal e Nascimento (2002), nestas áreas de escarpa da 

Serra apresenta floresta mais aberta, podendo ocorrer áreas com fragmentos de floresta densa, 

e na medida em que se afasta do topo, o ambiente se torna menos úmido, e há ocorrência de 

vegetação caducifólia espinhosa e rupícola em locais com afloramentos rochosos. De acordo 

com o levantamento de Freire et al. (2017), há ocorrências de diferentes fitofisionomias do 

Cerrado, Caatinga Hipoxerófila e Floresta Caducifólia para essa área. Tais características da 

vegetação são fortemente influenciadas pela temperatura e precipitação, o que afeta diretamente 

na definição do limite dessas classes. Houve também a identificação da AT em meio a área de 

CAD e CSE, em maiores proporções para os planos de informação referentes ao ano base de 

2017. Os limites da área de transição, que mais se aproximou da realidade de campo foram 

identificados com base nas imagens derivadas do ano base de 2019. 

Nas figuras a seguir encontra-se apresentado os resultados finais do mapeamento dos 

contornos das diferentes fitofisionomias da vegetação e áreas antropizadas da Zona de 

Amortecimento da Reserva Biológica de Serra Negra (Figura 21 a 24). Neste primeiro conjunto 
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de imagens (Figura 21), foram levados em conta os planos de informação I e II, composto pelas 

bandas multiespectrais do NIR(8), R(7), G(6) e B(5) e pelas imagens das Principais 

Componentes PCA (8765), além das imagens dos índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF). 

Figura 21 - Mapeamento dos contornos das diferentes fitofisionomias da vegetação e áreas 

antrópizadas da Zona de Amortecimento da Reserva Biológica de Serra Negra (Plano de informação: 

I-II). 

 
*Plano de informação I: NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765). 

**Plano de informação II: (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Na Figura 22 a seguir está representado o resultado dos planos de informação III e IV, 

que levaram em conta além das bandas multiespectrais do NIR(8), R(7), G(6), B(5) e das 

imagens das Principais Componentes PCA (8765) e índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF) o 

MDA.  

Figura 22 - Mapeamento dos contornos das diferentes fitofisionomias da vegetação e áreas 

antropizadas da Zona de Amortecimento da Reserva Biológica de Serra Negra (Plano de informação: 

III-IV). 

 
*Plano de informação III: NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - MDA; 

**Plano de informação IV: (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)) e pelas PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF – MDA. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Já na figura abaixo, encontra-se apresentado o resultado dos planos de informação V e 

VI (Figura 23), que levaram em conta as bandas multiespectrais fusionadas NIR(8), R(7), G(6), 

B(5) e suas respectivas imagens das Principais Componentes PCA (8765) e índices espectrais 

(NDVI, SAVI e IAF).  

Figura 23 - Mapeamento dos contornos das diferentes fitofisionomias da vegetação e áreas 

antropizadas da Zona de Amortecimento da Reserva Biológica de Serra Negra (Plano de informação: 

V-VI). 

 
*Plano de informação V: IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765). 

**Plano de informação VII: IMFS(NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)) e pelas PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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No último conjunto de figura foi apresentado o resultado final dos planos de informação 

VII e VIII (Figura 24), compostas pelas bandas multiespectrais fusionadas NIR(8), R(7), G(6), 

B(5) e suas respectivas imagens das Principais Componentes PCA (8765) e índices espectrais 

(NDVI, SAVI e IAF) o pelo MDA.  

Figura 24 - Mapeamento dos contornos das diferentes fitofisionomias da vegetação e áreas 

antrópizadas da Zona de Amortecimento da Reserva Biológica de Serra Negra (Plano de informação: 

VII-VIII). 

 
*Plano de informação VII: IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - MDA; 

**Plano de informação VIII: IMFS(NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)) e pelas PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF – MDA. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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As áreas de FA foram muito bem identificadas considerando todos os planos de 

informação, sendo que as imagens do ano base de 2017, apresentaram os melhores contornos 

para identificação dessa classe. As maiores dificuldades para definição do limite dessa classe 

ocorreram nas bordas da escarpa meridional (S/SE), que apresenta um declive mais suave. 

Observou-se também que em regiões próximas a represamento (MAG), e de cursos d’água 

perenes e intermitentes ocorreram a formação de ilhas úmidas em meio a áreas de CAD e CSE, 

sendo classificadas como áreas FA. Já nas áreas de transição (ATFA e ATCAD), ocorreu a 

formação de ilhas de áreas de FA formada por pequenos fragmentos arbóreos de maior porte 

(altura).  

Devido a diferença da data de aquisição das imagens entre o final do período seco 

(2017) e o período chuvoso (2019), respectivamente, as áreas anteriormente classificadas como 

áreas de CSE foram incluídas em áreas de CAD. Já as áreas antropizadas foram incluídas nas 

classes de SEXP e/ou CSE. Os contornos das áreas de CSEsarg variaram bastante em relação ao 

ano de 2017 e 2019, e entre os planos de informação, apresentando grandes dificuldades para 

identificar seus limites. Em geral, a classe de solo exposto (SEXP) foi melhor identificada 

considerando todos os planos de informação em ambos os anos (2017 e 2019), seguida pela 

classe CADsarg, CADsaren e CSEsaren. 

A melhoria da resolução das imagens pela técnica de fusão de imagens pelo algoritmo 

Pansharpening RCS (Substituição de Componente de Proporção), foi significativa, porém nesta 

pesquisa não foi avaliada a perda ou ganho da consistência espectral das imagens resultantes. 

A escolha do método de fusão levou em consideração os fatores propostos por Rodrigues e Kux 

(2015), que levam em conta a acessibilidade aos algoritmos de fusão; a capacidade de utilização 

de todas as quatro bandas multiespectrais, preservação da qualidade das imagens 

multiespectrais, assim como a manutenção dos detalhes da imagem pancromática na nova 

imagem obtida. A maior contribuição das imagens multiespectrais fusionadas foi para 

identificação de clareiras (classe isoladas menores que 400 m²), de áreas antropizadas e de 

SEXP em meio a classes predominantes de CSEsaren e CSEsarg.  

Conforme as descrições dadas no Plano de Manejo da REBIO Serra Negra, nas áreas 

do topo da Serra, nas áreas de FA há ocorrência de agrupamentos esparsos de espécies exóticas, 

como; eucalipto, jaqueiras e inúmeros exemplares de cafeeiros (Coffea arabica), referentes a 

culturas antigas e abandonadas (BRASIL, 2011a). Para todos os planos de informação testados, 

mesmo com as imagens fusionadas não foi possível diferenciar essas áreas de ocorrência de 

espécies exóticas e áreas de FA. Constatou-se que para algumas áreas foi observado a 
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ocorrência de clareiras, onde a vegetação foi totalmente suprimida para a construção de forma 

rudimentar, de pequenos cercados para a criação de bovinos e outros animais ao longo de toda 

Zona de Amortecimento. Observou-se também várias trilhas ao longo de toda a UC, denotando 

a constante presença humana (BRASIL, 2011a). Nos planos de informação essas áreas de 

clareiras foram melhores identificadas para as imagens fusionadas, sendo classificadas com 

áreas de SEXP e\ou CSE. Já as áreas construídas e trilhas devido as resolução espacial de 

origem das imagens multiespectrais, foram incluídas em outras classes. 

Quando comparados os planos de informação que utilizaram as imagens normais, e 

imagens fusionadas para o ano base de 2017, para as classes CADsarg, CSEsarg, ATCAD e SEXP 

houve um aumento na proporção das áreas ocupadas por essas classes, e uma diminuição nas 

demais classes. Já para as imagens do ano base 2019, o aumento na proporção da área ocupada 

pela classe só foi mais evidente para as imagens fusionadas para as classes de CADsarg e 

CADsaren. Na Tabela 14 a seguir, encontra-se descrito a proporção da área ocupada por cada 

classe e plano de informação mapeada em hectares (ha). 
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Tabela 14 - Proporção da área em hectares (ha) ocupada pelas classes mapeadas. 

Classe 
Plano de informação 

Média % D. Padrão 
I II III IV IMFSV IMFSVI IMFSVII IMFSVIII 

A
n

o
 b

a
se

 -
-2

0
1
7
 

FA 205,19 260,54 215,90 209,39 238,38 226,59 221,45 214,67 224,01 0,45 18,03 

CADsarg 6534,88 6597,85 6260,48 6093,74 7231,23 6694,33 7008,50 6750,34 6646,42 13,36 369,44 

CADsaren 16977,50 16991,62 17911,46 18040,73 16310,80 16976,53 16063,40 15967,51 16904,94 33,98 780,20 

CSEsarg 3088,29 3310,98 3312,90 2708,91 3714,14 3388,14 2912,86 3207,88 3205,51 6,44 307,23 

CSEsaren 15054,16 14879,13 14886,75 14842,71 14945,80 14356,24 14938,81 15632,67 14942,03 30,03 348,39 

ATFA 699,85 1165,38 962,94 1149,95 867,35 950,12 1157,40 792,45 968,18 1,95 177,74 

ATCAD 3183,75 2980,78 2848,29 3186,66 3131,63 2931,66 3475,52 3091,29 3103,70 6,24 193,62 

SEXP 4009,39 3566,61 3354,18 3520,79 3313,70 4229,27 3975,02 4096,07 3758,13 7,55 358,58 

MAG - - - - - - - - - 0 - 

A
n

o
 b

a
se

 -
 2

0
1
9
 

FA 240,61 213,27 231,30 252,01 241,85 242,77 205,13 259,57 235,81 0,47 18,53 

CADsarg 6367,91 6758,99 6870,36 6687,37 7594,52 7323,47 7204,87 7519,17 7040,83 14,15 435,63 

CADsaren 17632,03 18014,45 17517,91 17844,79 17780,05 17954,69 18261,66 18198,16 17900,47 35,98 259,40 

CSEsarg 3343,15 2745,07 2875,93 2537,58 1886,40 3023,39 2652,95 2965,75 2753,78 5,53 429,16 

CSEsaren 12835,93 13364,40 13190,40 13129,20 13843,97 13045,10 13364,26 12351,02 13140,53 26,41 434,71 

ATFA 1092,72 1238,24 1096,81 1091,82 1073,52 1115,06 1147,05 1005,26 1107,56 2,23 66,44 

ATCAD 3222,84 2831,66 3151,85 3392,56 2995,05 2866,70 3150,18 3054,45 3083,16 6,20 186,37 

SEXP 4896,54 4509,13 4586,58 4584,77 4215,27 4100,81 3584,24 4271,62 4343,62 8,73 397,77 

MAG 121,06 77,49 231,24 232,45 122,13 79,19 182,00 127,40 146,62 0,29 61,79 

*D. Padrão  = Desvio Padrão. 
*IMFS – Imagens fusionadas. 

% - Porcentual médio de áreas ocupadas por cada classe. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Na Tabela 14 também foi possível observar o percentual médio das áreas ocupadas por 

cada classe mapeada. Esses dados são importantes, já que revelam o nível de preservação 

ambiental da UC REBIO Serra Negra e seus entornos. Em uma análise mais ampla 

considerando toda área de estudo, o percentual médio das áreas cobertas por algum tipo 

vegetação atingiram 92,45% e 90,97%, respectivamente para os anos de 2017 e 2019. Já o 

restante, que corresponderam a 7,55% (2017) e 9,03% (2019) são áreas de SEXP e/ou áreas 

com altos níveis de antropização e áreas de MAG. Na mesma via em que houve uma redução 

de 1,47% das áreas de vegetação, aumentou as áreas antropizadas, em virtude da construção de 

um grande barramento de água e limpezas de terreno próximos a Zona de Amortecimento da 

REBIO Serra Negra. 

Analisando mais internamente a Zona de Amortecimento, observou-se que o 

percentual médio das áreas ocupadas pela vegetação atingiram 97,91% e 98,10%; e de solo 

exposto e áreas antropizadas 2,09% e 1,90%, respectivamente para os anos de 2017 e 2019. 

Porém, levando em consideração apenas a área do interior UC REBIO Serra Negra, para os dois 

anos mapeados (2017 e 2019), os resultados mostraram que 99% da UC é coberta por algum 

tipo de vegetação e menos de 1% são áreas de trilhas e de solo exposto. Esses resultados 

demostram que a UC encontra-se em boas condições de preservação ambiental e vão de 

encontro com o parecer do Plano de Manejo da REBIO Serra Negra (BRASIL, 2011a).  

 Em uma comparação com mapeamentos anteriores para UC REBIO, os resultados 

foram bastante discrepantes em relação aos encontrados por estar pesquisa.  Esses mapeamentos 

anteriores foram organizados pela Fundação Joaquim Nabuco (FUNDAJ) e pela Universidade 

Federal de Campina Grande (UFCG), em 2017, no âmbito do projeto do: “Mapeamento e 

Análise Espectro-Temporal das Unidades de Conservação de Proteção Integral da 

Administração Federal no Bioma Caatinga”, foram feitas duas carta-imagem sobre o uso e 

ocupação da Terra para a REBIO Serra Negra. Neste mapeamento não foram incluídas as áreas 

da Zona de Amortecimento e regiões próximas. Foram utilizadas imagens do satélite 

LANDSAT 7 ETM+ e 8 OLI, referentes aos anos base 2002 e 2016, e técnicas de fusão de 

imagens e métodos de classificação supervisionada para confecção dos mapas temáticos. 

Assim, foram mapeadas apenas quatro classes temáticas: fitofisionomia arbórea, fitofisionomia 

arbustiva, nuvem/sombra e solo exposto (FREIRE et al., 2017). 

Dos resultados obtidos por estar pesquisa, identificou-se que 9,86% e 27,94% da área 

são de fitofisionomia arbórea, e fitofisionomia arbustiva corresponderam 19,09% e 46,78%; já 

áreas de solo exposto corresponderam 61,04% e 25,28%; e sombra e nuvem 10,01% e 0%, para 



114 

 

 

o os anos de 2002 e 2016, respectivamente (FREIRE et al., 2017). Mesmo considerando as 

diferentes datas do mapeamento e as legendas adotadas, o destaque para esse mapeamento, e 

para as áreas ocupadas por solo exposto que correspondem 61,04% para o ano de 2002, e 

25,28% para o ano de 2016, quando confrontados com os resultados obtidos por estar pesquisa 

são discrepantes. Dos resultados obtidos, a área média ocupada pela vegetação atinge 99% em 

ambos os anos analisados (2017 e 2019), considerando apenas a região interna da REBIO Serra 

Negra. Resultados semelhantes foram evidenciados a partir das análises do histórico de uso e 

ocupação da Terra pelo Google Earth, MAPBIOMAS e descrição do Plano de Manejo e no 

levantamento florísticos de Rodal e Nascimento (2002). 

 

5.3 SOBREPOSIÇÃO DE CLASSES 

 

Na análise de sobreposição considerando todos os planos de informação 

respectivamente para os anos bases de 2017 e 2019, mostrou que 57,75% e 62,89% das classes 

se sobrepõem, o restante ocupando 42,27% e 37,11% são áreas de conflitos entre uma, duas ou 

mais classes. Na Figura 25 a seguir, mostra-se as áreas de sobreposição e conflitos, e na Tabela 

15, a relação das áreas sobrepostas por classe. 

Figura 25 - Áreas de sobreposições e conflitos. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 15 - Percentual de áreas sobrepostas por classe 

Classe 
Planos de informação 

Média Geral 
I II III IV V VI VII VIII 

A
n

o
 b

a
se

 -
-2

0
1
7
 

FA 79,34 62,49 75,41 77,75 68,30 71,85 73,52 75,84 72,68 

CADsarg 82,06 81,22 85,94 88,47 73,64 79,97 76,14 79,26 80,59 

CADsaren 52,90 52,85 50,07 49,70 55,12 52,90 55,99 56,34 53,13 

CSEsarg 69,04 63,67 63,63 80,61 55,82 62,00 73,95 66,05 66,11 

CSEsaren 53,99 54,64 54,61 54,78 54,39 56,70 54,42 51,93 54,41 

ATFA 75,11 45,10 54,59 45,71 60,60 55,32 45,42 66,33 54,29 

ATCAD 58,68 62,67 65,59 58,62 59,65 63,72 53,75 60,43 60,19 

SEXP 40,81 46,02 49,01 46,63 49,63 38,64 41,17 39,93 43,61 

MAG - - - - - - - - - 

A
n

o
 b

a
se

 -
 2

0
1

9
 

FA 60,29 68,02 62,72 57,57 59,99 59,76 70,72 55,89 61,52 

CADsarg 86,29 80,97 79,57 81,89 71,54 74,35 75,65 72,30 77,52 

CADsaren 68,21 66,73 68,66 67,38 67,63 66,95 65,80 66,04 67,16 

CSEsarg 39,60 49,76 47,12 54,63 78,82 44,45 51,81 45,46 49,58 

CSEsaren 54,91 52,67 53,38 53,64 50,79 54,00 52,67 57,14 53,59 

ATFA 87,42 77,15 87,10 87,50 88,99 85,67 83,28 95,03 86,25 

ATCAD 70,20 79,90 71,78 66,69 75,54 78,92 71,82 74,07 73,38 

SEXP 36,53 39,73 39,04 39,06 42,55 43,77 50,23 41,98 41,27 

MAG 48,50 75,77 25,39 25,26 48,08 74,14 32,26 46,09 40,05 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Em geral, os maiores conflitos entre as classes ocorreram para áreas de AT, CSE e 

SEXP para ambos os anos analisados. Foi observado também, para o ano base 2017, os planos 

de informação (I, II, III, IV), que utilizaram as imagens não fusionadas, e obtiveram maiores 

percentuais de sobreposição em relação aos planos de informação (V, VI, VII, VIII) com as 

imagens fusionadas. Para esse mesmo ano, as áreas que mais apresentaram conflitos foram 

CADsaren, CSEsaren, ATFA e SEXP. Já para o ano base 2019, as classes de CSE, SEXP e MAG, 

apresentaram os menores percentuais de sobreposição, entre todos os planos de informação. Os 

planos de informação (V, VI, VII, VIII) com as imagens fusionadas, apresentaram maiores 

percentuais de sobreposição em relação aos planos de informação (I, II, III, IV) das imagens 

não fusionadas. Não foi avaliada a sobreposição de um ano em relação ao outro. 

 

5.4 AVALIAÇÕES DAS CLASSIFICAÇÕES 

 

Com a utilização dos pontos de referência amostrados foi avaliado a qualidade da 

classificação de segmentação por meio da matriz de confusão, e dos respectivos índices de 

concordância Kappa, Kappa condicional (usuário e produtor), exatidão global e exatidões do 

usuário e produtor.  
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Os índices Kappa apresentaram bons resultados e valores semelhantes, o que 

demonstrou uma boa acurácia nas classificações realizadas utilizando os diferentes planos de 

informação. Para ambos os anos analisados (2017 - 2019), os índices Kappas variaram entre 

0,81 a 0,86 (Gráfico 3). De acordo com a interpretação de Landis e Koch (1977), para este 

índice (Tabela 11), a concordância para todos os resultados obtidos foi quase perfeita. Na 

avaliação da exatidão global os resultados da classificação também foram superiores a 80% e 

com valores muitos próximos (Gráfico 4).  

Gráfico 3 - Comparação dos Índices Kappas para os planos de informação (2017 – 2019). 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

 

 
Gráfico 4 - Comparação das Exatidão Global para os planos de informação (2017 – 2019). 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Não houve discrepância significativa entre os valores dos índices Kappa e exatidão 

global para avaliar quais planos de informação apresentaram os melhores resultados na 

classificação. Analisando os índices Kappa pelo teste de hipótese da estatística z para ao nível 

de significância a 5% (α = 0,05), quase não houve diferença significativa entre os resultados 

dos índices Kappas. Na Tabela 16, mostra o resultado do teste z, comparando os índices Kappas 

de um ano em relação ao outro (2017 vs 2019), para verificar se houve diferença significativa 

entre as épocas (data de aquisição) das imagens. Já nas Tabela 17 e 18 mostra a estatística z 

comparando os Kappas entre um mesmo ano (2017 vs 2017 e 2019 vs 2019), para verificar se 

houve diferença estatística, levando em conta apenas os planos de informação (separadamente) 

entre cada ano. 

Tabela 16 -Teste z para significância entre os índices Kappas resultantes da classificação para as 

diferentes datas e planos de informação (2017 vs 2019). 

Kappa 
Planos de informação (2019) 

I II III VI V VI VII VIII 

P
la

n
o

s 
d

e 

in
fo

rm
a

çã
o

 (
2
0

1
7
) 

I -2,03 * -2,56 * -2,30 * -2,56 * -1,97 * -2,10 * -2,49 * -1,85 * 

II -0,65 ns -1,18 ns -0,92 ns -1,18 ns -0,58 ns -0,72 ns -1,11 ns -0,47 ns 

III -0,86 ns -1,38 ns -1,12 ns -1,38 ns -0,79 ns -0,92 ns -1,31 ns -0,67 ns 

VI 0,65 ns 0,12 ns 0,38 ns 0,12 ns 0,72 ns 0,58 ns 0,19 ns 0,83 ns 
IMFSV -1,36 ns -1,88 * -1,62 ns -1,88 * -1,29 ns -1,42 ns -1,81 * -1,17 ns 

IMFSVI -0,73 ns -1,26 ns -1,00 ns -1,26 ns  -0,66 ns -0,80 ns -1,19 ns -0,54 ns 
IMFSVII 0,31 ns -0,22 ns 0,04 ns -0,22 ns 0,38 ns 0,24 ns -0,15 ns 0,50 ns 

IMFSVIII -1,54 ns -2,07 * -1,81 * -2,07 * -1,48 ns -1,61 ns -2,00 * -1,36 ns 

*z estatístico = 1,96: significante a 95% de probabilidade; ns = não significante. 

*IMFS- Imagens fusionadas. 

 

Tabela 17 - Teste z para significância entre os índices Kappas resultantes da classificação para os 

diferentes planos de informação (2017 vs 2017). 

Kappa 
Planos de informação (2017) 

I II III VI IMFSV IMFSVI IMFSVII IMFSVIII 

P
la

n
o

s 
d

e 

in
fo

rm
a

çã
o

 (
2
0

1
7
) 

I 0        

II 1,38 ns 0       

III 1,18 ns -0,20 ns 0      

VI 2,68 * 1,30 ns 1,50 ns 0     

V 0,68 ns -0,70 ns -0,50 ns -2,00 * 0    

VI 1,30 ns -0,08 ns 0,12 ns -1,38 ns 0,63 ns 0   

VII 2,34 * 0,96 ns 1,17 ns -0,34 ns 1,66 * 1,04 ns 0  

VIII 0,49 ns -0,89 ns -0,69 ns -2,19 * -0,19 ns -0,81 ns -1,85 * 0 

*z estatístico = 1,96: significante a 95% de probabilidade; ns = não significante. 

*IMFS- Imagens fusionadas. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 18 - Teste z para significância entre os índices Kappa resultantes da classificação para os 

diferentes planos de informação (2019 vs 2019). 

 Kappa 
Planos de informação (2019) 

I II III VI IMFSV IMFSVI IMFSVII IMFSVIII 

P
la

n
o

s 
d

e 

in
fo

rm
a

çã
o

 (
2
0

1
9
) 

I 0               

II 0,53 ns 0             

III 0,27 ns -0,26 ns 0           

VI 0,53 ns 0,00 ns 0,26 ns 0         
IMFSV -0,07 ns -0,60 ns -0,34 ns -0,60 ns 0       

IMFSVI 0,07 ns -0,46 ns -0,20 ns -0,46 ns 0,14 ns 0     
IMFSVII 0,46 ns -0,07 ns 0,19 ns -0,07 ns 0,53 ns 0,39 ns 0   

IMFSVIII -0,19 ns -0,72 ns -0,46 ns -0,72 ns -0,12 ns -0,26 ns -0,65 ns 0 

*z estatístico = 1,96: significante a 95% de probabilidade; ns = não significante. 

*IMFS- Imagens fusionadas. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Quando comparados os índices Kappas de um ano em relação ao outro (2017 vs 2019) 

(Tabela 16), apenas 23,43% dos resultados apresentaram diferença significativa. O índice 

Kappa do plano de informação I, do ano base 2017 apresentou diferença significativa em 

relação aos outros planos de informação do ano base 2019. Já na comparação entre um mesmo 

ano, a classificação dos segmentos para o ano 2017 (Tabela 17), e para o ano 2019 (Tabela 18) 

houve diferença significativa de 25% e 0%, respectivamente para os resultados obtidos. Para os 

resultados que tiveram diferença significativa não repetiu um padrão específico para um 

determinado plano de informação. Somente com base nesses indicadores estatísticos não foi 

possível determinar qual dos anos, ou quais planos de informação apresentaram os resultados 

mais significativos. Essa pequenas variações entre os índices Kappas e exatidão global, 

demonstraram que a classificação por RNA pode ter desempenho diferente, conforme as 

particularidades de cada área a ser classificada, e dos planos de informação utilizados. Além 

disso, os resultados variam conforme os atributos utilizados e da complexidade de cada RNA 

gerada.  

Na comparação entre os acertos específicos para cada classe, também não foi muito 

conclusiva, apresentando bastante semelhança. A comparação entre os acertos específicos para 

cada classe pode ser visualizada através das matrizes de confusão, índices do Kappas 

condicionais (usuário e produtor) e exatidões do usuário e produtor obtidos para todas as 

classificações (Tabela 19 a 34). 
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Tabela 19 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação I (NIR (8) - R(7) - G(6) - B(5) 

- PCA (8765) – 2017). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 48 0 0 0 0 4 0 0 0 52 

CADsaren 0 122 1 19 1 0 1 3 0 147 

CADsarg 0 5 123 0 6 0 1 0 0 135 

CSEsaren 0 5 1 128 1 0 0 18 0 153 

CSEsarg 0 2 1 3 90 0 0 1 0 97 

ATFA 4 19 0 0 0 69 21 0 0 113 

ATCDA 0 12 15 0 0 9 111 0 0 147 

SEXP 0 2 0 6 1 0 0 142 0 151 

MAG 0 0 0 0 0 3 0 2 0 5 

Total 52 167 141 156 99 85 134 166 0 1000 

Ep 92% 73% 87% 82% 91% 81% 83% 86% 0% 
83% 

Eu 92% 83% 91% 84% 93% 61% 76% 94% 0% 

Ku 0,92 0,80 0,90 0,81 0,92 0,57 0,72 0,93 0 - 

Kp 0,92 0,68 0,85 0,79 0,90 0,79 0,80 0,83 0 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

 

Tabela 20 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação II (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) 

- PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF – 2017). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 52 0 0 0 0 0 0 0 0 52 

CADsaren 0 125 4 14 1 1 1 1 0 147 

CADsarg 0 4 121 1 9 0 0 0 0 135 

CSEsaren 0 6 0 128 2 0 0 17 0 153 

CSEsarg 0 0 1 1 93 0 0 2 0 97 

ATFA 7 8 0 0 0 94 4 0 0 113 

ATCDA 0 14 9 0 0 19 105 0 0 147 

SEXP 0 0 0 12 2 0 0 137 0 151 

MAG 0 3 0 0 0 2 0 0 0 5 

Total 59 160 135 156 107 116 110 157 0 1000 

Ep 88% 78% 90% 82% 87% 81% 95% 87% 0% 
86% 

Eu 100% 85% 90% 84% 96% 83% 71% 91% 0% 

Ku 1,00 0,82 0,88 0,81 0,95 0,81 0,68 0,89 0 - 

Kp 0,87 0,74 0,88 0,79 0,86 0,79 0,95 0,85 0 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 21 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação III (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) 

- PCA (8765) - MDA – 2017). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 50 0 0 0 0 2 0 0 0 52 

CADsaren 0 127 2 13 3 0 1 1 0 147 

CADsarg 0 6 120 1 8 0 0 0 0 135 

CSEsaren 0 4 0 139 0 0 0 10 0 153 

CSEsarg 0 1 4 3 89 0 0 0 0 97 

ATFA 7 6 0 0 0 77 23 0 0 113 

ATCDA 0 16 2 0 0 14 115 0 0 147 

SEXP 0 0 0 15 1 0 0 135 0 151 

MAG 0 0 0 0 0 5 0 0 0 5 

Total 57 160 128 171 101 98 139 146 0 1000 

Ep 88% 79% 94% 81% 88% 79% 83% 92% 0% 
85% 

Eu 96% 86% 89% 91% 92% 68% 78% 89% 0% 

Ku 0,96 0,84 0,87 0,89 0,91 0,65 0,75 0,88 0 - 

Kp 0,87 0,76 0,93 0,78 0,87 0,76 0,80 0,91 0 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

 

Tabela 22 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação IV (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) 

- PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA – 2017). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 49 0 0 0 0 3 0 0 0 52 

CADsaren 0 127 1 15 1 1 1 1 0 147 

CADsarg 0 8 120 1 6 0 0 0 0 135 

CSEsaren 0 4 0 134 1 0 0 14 0 153 

CSEsarg 0 1 3 2 91 0 0 0 0 97 

ATFA 1 5 0 0 0 103 4 0 0 113 

ATCDA 0 12 2 0 0 17 116 0 0 147 

SEXP 0 2 0 13 1 0 0 135 0 151 

MAG 0 3 0 0 0 2 0 0 0 5 

Total 50 162 126 165 100 126 121 150 0 1000 

Ep 98% 78% 95% 81% 91% 82% 96% 90% 0% 
88% 

Eu 94% 86% 89% 88% 94% 91% 79% 89% 0% 

Ku 0,94 0,84 0,87 0,85 0,93 0,90 0,76 0,88 0 - 

Kp 0,98 0,75 0,94 0,78 0,90 0,79 0,95 0,88 0 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

  



121 

 

 

Tabela 23 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação V (IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - 

B(5) - PCA (8765) – 2017). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 50 0 0 0 0 2 0 0 0 52 

CADsaren 0 111 9 20 3 1 2 1 0 147 

CADsarg 0 5 124 0 5 1 0 0 0 135 

CSEsaren 0 4 0 135 1 0 0 13 0 153 

CSEsarg 0 0 6 0 91 0 0 0 0 97 

ATFA 5 8 0 0 0 79 20 1 0 113 

ATCDA 0 16 14 0 0 4 113 0 0 147 

SEXP 0 1 0 9 0 0 0 141 0 151 

MAG 0 0 0 0 0 3 0 2 0 5 

Total 55 145 153 164 100 90 135 158 0 1000 

Ep 91% 77% 81% 82% 91% 88% 84% 89% 0% 
84% 

Eu 96% 76% 92% 88% 94% 70% 77% 93% 0% 

Ku 0,96 0,71 0,90 0,86 0,93 0,67 0,73 0,92 0 - 

Kp 0,90 0,73 0,78 0,79 0,90 0,86 0,81 0,87 0 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

 

Tabela 24 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação VI (IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) 

- B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF – 2017). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 49 0 0 0 0 3 0 0 0 52 

CADsaren 0 122 8 12 3 0 1 1 0 147 

CADsarg 0 11 116 1 7 0 0 0 0 135 

CSEsaren 0 5 0 127 1 0 0 20 0 153 

CSEsarg 0 0 1 3 92 0 0 1 0 97 

ATFA 3 3 0 0 0 91 16 0 0 113 

ATCDA 0 15 10 0 0 8 113 1 0 147 

SEXP 0 0 0 7 0 0 0 144 0 151 

MAG 0 2 0 0 0 0 0 3 0 5 

Total 52 158 135 150 103 102 130 170 0 1000 

Ep 94% 77% 86% 85% 89% 89% 87% 85% 0% 
85% 

Eu 94% 83% 86% 83% 95% 81% 77% 95% 0% 

Ku 0,94 0,80 0,84 0,80 0,94 0,78 0,73 0,94 0 - 

Kp 0,94 0,73 0,84 0,82 0,88 0,88 0,85 0,82 0 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 25 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação VII (IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) 

- B(5) - PCA (8765) - MDA - 2017). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 50 0 0 0 0 2 0 0 0 52 

CADsaren 0 110 6 23 2 2 2 2 0 147 

CADsarg 0 8 121 0 5 0 1 0 0 135 

CSEsaren 0 6 0 132 1 0 0 14 0 153 

CSEsarg 0 0 5 1 91 0 0 0 0 97 

ATFA 2 2 0 0 0 98 11 0 0 113 

ATCDA 0 8 0 0 0 11 128 0 0 147 

SEXP 0 0 0 11 0 0 0 140 0 151 

MAG 0 0 0 0 0 5 0 0 0 5 

Total 52 134 132 167 99 118 142 156 0 1000 

Ep 96% 82% 92% 79% 92% 83% 90% 90% 0% 
87% 

Eu 96% 75% 90% 86% 94% 87% 87% 93% 0% 

Ku 0,96 0,71 0,88 0,84 0,93 0,85 0,85 0,91 0 - 

Kp 0,96 0,79 0,90 0,75 0,91 0,81 0,88 0,88 0 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

 

Tabela 26 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação VIII (IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) 

- B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA - 2017). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 49 0 0 0 0 3 0 0 0 52 

CADsaren 0 113 5 23 4 0 0 2 0 147 

CADsarg 0 9 116 0 10 0 0 0 0 135 

CSEsaren 0 6 0 126 1 0 0 20 0 153 

CSEsarg 0 0 2 1 94 0 0 0 0 97 

ATFA 2 6 0 1 0 76 28 0 0 113 

ATCDA 0 9 9 0 0 6 123 0 0 147 

SEXP 0 0 0 7 0 0 0 144 0 151 

MAG 0 0 0 0 0 5 0 0 0 5 

Total 51 143 132 158 109 90 151 166 0 1000 

Ep 96% 79% 88% 80% 86% 84% 81% 87% 0% 
84% 

Eu 94% 77% 86% 82% 97% 67% 84% 95% 0% 

Ku 0,94 0,73 0,84 0,79 0,97 0,64 0,81 0,94 0 - 

Kp 0,96 0,75 0,86 0,76 0,85 0,82 0,78 0,84 0 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 27 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação I (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) 

- PCA (8765) - 2019). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 52 0 0 0 0 0 0 0 0 52 

CADsaren 0 130 1 14 3 0 0 1 0 149 

CADsarg 0 0 116 3 12 0 2 0 0 133 

CSEsaren 0 14 1 115 9 0 0 12 0 151 

CSEsarg 0 2 15 11 65 0 0 1 0 94 

ATFA 2 0 0 0 0 108 0 1 0 111 

ATCDA 0 9 2 0 0 5 131 0 0 147 

SEXP 0 2 0 4 2 0 0 140 0 148 

MAG 0 0 0 0 0 0 0 7 8 15 

Total 54 157 135 147 91 113 133 162 8 1000 

Eu 96% 83% 86% 78% 71% 96% 98% 86% 100% 
87% 

Ep 100% 87% 87% 76% 69% 97% 89% 95% 53% 

Ku 1 0,85 0,85 0,72 0,66 0,97 0,87 0,94 0,53 - 

Kp 0,96 0,80 0,84 0,74 0,68 0,95 0,98 0,84 1 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

 

Tabela 28 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação II (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) 

- PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - 2019). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 50 0 0 0 0 2 0 0 0 52 

CADsaren 0 129 0 17 2 0 0 1 0 149 

CADsarg 0 0 123 5 4 0 1 0 0 133 

CSEsaren 0 13 0 124 4 0 0 10 0 151 

CSEsarg 0 1 13 10 70 0 0 0 0 94 

ATFA 2 0 0 0 0 109 0 0 0 111 

ATCDA 0 5 4 0 0 15 122 1 0 147 

SEXP 0 1 0 8 1 0 0 138 0 148 

MAG 0 0 0 0 0 0 0 7 8 15 

Total 52 149 140 164 81 126 123 157 8 1000 

Eu 96% 87% 88% 76% 86% 87% 99% 88% 100% 
87% 

Ep 96% 87% 92% 82% 74% 98% 83% 93% 53% 

Ku 0,96 0,84 0,91 0,79 0,72 0,98 0,81 0,92 0,53 - 

Kp 0,96 0,84 0,86 0,71 0,85 0,85 0,99 0,86 1 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 29 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação III (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) 

- PCA (8765) - MDA - 2019). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 52 0 0 0 0 0 0 0 0 52 

CADsaren 0 126 2 16 3 0 0 2 0 149 

CADsarg 0 2 123 2 4 0 2 0 0 133 

CSEsaren 0 13 1 111 6 0 0 19 1 151 

CSEsarg 0 0 9 10 73 0 0 1 1 94 

ATFA 1 0 0 0 0 109 1 0 0 111 

ATCDA 0 7 2 0 0 8 130 0 0 147 

SEXP 0 1 0 4 4 0 0 138 1 148 

MAG 0 0 0 1 0 0 0 7 7 15 

Total 53 149 137 144 90 117 133 167 10 1000 

Eu 98% 85% 90% 77% 81% 93% 98% 83% 70% 
87% 

Ep 100% 85% 92% 74% 78% 98% 88% 93% 47% 

Ku 1 0,82 0,91 0,69 0,75 0,98 0,87 0,92 0,46 - 

Kp 0,98 0,82 0,88 0,73 0,79 0,92 0,97 0,80 0,70 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

 

Tabela 30 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação IV (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) 

- PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA - 2019). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 50 0 0 0 0 2 0 0 0 52 

CADsaren 0 126 0 17 3 0 0 2 1 149 

CADsarg 0 0 125 0 6 0 2 0 0 133 

CSEsaren 0 11 1 117 8 0 0 14 0 151 

CSEsarg 0 2 11 16 64 0 0 1 0 94 

ATFA 4 0 0 0 0 107 0 0 0 111 

ATCDA 0 6 2 0 0 4 135 0 0 147 

SEXP 0 0 0 7 0 0 0 141 0 148 

MAG 0 0 0 0 0 0 0 7 8 15 

Total 54 145 139 157 81 113 137 165 9 1000 

Eu 93% 87% 90% 75% 79% 95% 99% 85% 89% 
87% 

Ep 96% 85% 94% 77% 68% 96% 92% 95% 53% 

Ku 0,96 0,82 0,93 0,73 0,65 0,96 0,91 0,94 0,53 - 

Kp 0,92 0,85 0,88 0,70 0,77 0,94 0,98 0,83 0,89 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 31 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação V (IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - 

B(5) - PCA (8765) - 2019). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 49 0 0 0 0 3 0 0 0 52 

CADsaren 0 128 2 14 4 0 0 1 0 149 

CADsarg 0 0 129 1 3 0 0 0 0 133 

CSEsaren 0 14 2 120 6 0 0 9 0 151 

CSEsarg 0 4 26 17 46 0 1 0 0 94 

ATFA 3 0 0 0 0 107 1 0 0 111 

ATCDA 0 7 0 0 0 5 134 0 1 147 

SEXP 0 4 0 2 3 0 0 139 0 148 

MAG 0 0 0 0 0 0 0 3 12 15 

Total 52 157 159 154 62 115 136 152 13 1000 

Eu 94% 82% 81% 78% 74% 93% 99% 91% 92% 
86% 

Ep 94% 86% 97% 79% 49% 96% 91% 94% 80% 

Ku 0,94 0,83 0,96 0,76 0,46 0,96 0,90 0,93 0,80 - 

Kp 0,94 0,78 0,78 0,74 0,72 0,92 0,98 0,90 0,92 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

 

Tabela 32 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação VI (IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) - 

B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - 2019). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 48 0 0 0 0 4 0 0 0 52 

CADsaren 0 127 5 13 2 0 0 2 0 149 

CADsarg 0 0 124 4 5 0 0 0 0 133 

CSEsaren 0 14 2 122 8 0 0 5 0 151 

CSEsarg 0 2 20 7 62 0 0 3 0 94 

ATFA 5 0 0 0 0 106 0 0 0 111 

ATCDA 0 8 0 0 0 10 129 0 0 147 

SEXP 0 2 0 8 0 0 0 138 0 148 

MAG 0 5 0 0 0 0 0 0 10 15 

Total 54 163 149 153 81 119 129 148 4 1000 

Eu 89% 78% 83% 80% 77% 89% 100% 93% 250% 
87% 

Ep 92% 85% 93% 81% 66% 95% 88% 93% 67% 

Ku 0,92 0,82 0,92 0,77 0,63 0,95 0,86 0,92 0,67 - 

Kp 0,88 0,74 0,81 0,76 0,74 0,88 1 0,92 2,52 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 33 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação VII (IMFSNIR(8) - R(7) - G(6) 

- B(5) - PCA (8765) - MDA - 2019). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 43 0 0 0 0 9 0 0 0 52 

CADsaren 0 128 3 13 5 0 0 0 0 149 

CADsarg 0 0 124 5 4 0 0 0 0 133 

CSEsaren 0 11 3 125 3 0 0 9 0 151 

CSEsarg 0 1 13 12 66 0 0 2 0 94 

ATFA 1 0 0 0 0 108 2 0 0 111 

ATCDA 0 6 0 0 0 6 135 0 0 147 

SEXP 0 4 0 11 3 0 0 130 0 148 

MAG 0 0 0 0 0 0 0 2 13 15 

Total 44 150 143 166 81 123 137 143 13 1000 

Eu 98% 85% 87% 75% 81% 88% 99% 91% 100% 
87% 

Ep 83% 86% 93% 83% 70% 97% 92% 88% 87% 

Ku 0,82 0,83 0,92 0,79 0,68 0,97 0,91 0,86 0,86 - 

Kp 0,98 0,83 0,85 0,71 0,80 0,86 0,98 0,89 1 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

 

Tabela 34 - Matriz de confusão da classificação do plano de informação VIII (IMFSNIR(8) - R(7) - 

G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA - 2019). 

Classes 
Amostras de referência 

FA CADsaren CADsarg CSEsaren CSEsarg ATFA ATCDA SEXP MAG Total 

C
la

ss
if

ic
a

d
a

s 

FA 51 0 0 0 0 1 0 0 0 52 

CADsaren 0 120 5 17 5 0 0 2 0 149 

CADsarg 0 0 123 0 10 0 0 0 0 133 

CSEsaren 0 16 2 113 9 0 0 11 0 151 

CSEsarg 0 2 17 12 61 0 0 2 0 94 

ATFA 3 0 0 0 0 107 1 0 0 111 

ATCDA 0 6 0 0 0 3 138 0 0 147 

SEXP 0 4 0 6 3 0 0 135 0 148 

MAG 0 0 0 1 0 0 0 0 14 15 

Total 54 148 147 149 88 111 139 150 14 1000 

Eu 94% 81% 84% 76% 69% 96% 99% 90% 100% 
86% 

Ep 98% 81% 92% 75% 65% 96% 94% 91% 93% 

Ku 0,98 0,77 0,91 0,70 0,62 0,96 0,93 0,90 0,93 - 

Kp 0,94 0,78 0,81 0,72 0,66 0,96 0,99 0,88 1 - 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Em geral, os menores acertos foram para a classe de massas d’água (MAG), seguidos 

pelos acertos das áreas de CSE e CAD. O baixo acerto para classe de MAG está associado 

principalmente pela falta de áreas amostrais, principalmente para o ano base de 2017, onde as 
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imagens foram adquiridas já ao final do período seco. A sazonalidade teve influência sobre os 

acertos para as áreas de MAG, CAD e CSE, que são mais influenciadas pela dinâmica da 

vegetação e pelas condições climáticas. Os maiores acertos da exatidão do usuário e produto e 

Kappas condicionais foram para as áreas de FA e áreas de transição (ATFA e ATCAD). Não houve 

grandes diferenças entre os acertos entre classes quando comparadas entre os anos de 2017 e 

2019.  

Com base na análise da matriz de confusão e dos respectivos índices de concordância 

Kappa, Kappa condicional (usuário e produtor), exatidão global e exatidões do usuário e 

produtor, não houve discrepância significativa entres os resultados de classificações 

considerando os diferentes planos de informação e épocas. Portanto, não foi possível definir 

quais resultados obtiveram o melhor desempenho apenas baseando nestas análises. Em geral, 

todos os resultados se mostraram satisfatórios quanto à análise estatística, com os indicadores 

dos índices de concordância Kappa e Kappa condicional, sendo superiores aos encontrados por 

Viana (2012), Souza (2015) e Sothe (2015), para classificações de fitofisionomias. 

Viana (2012), objetivou de avaliar o potencial das imagens ALOS/PALSAR, banda L, 

para discriminar fitofisionomias do bioma Cerrado, localizadas no Parque Nacional da Chapada 

dos Veadeiros. Esse autor supracitado utilizou técnicas de segmentação baseadas em 

crescimento de regiões homogêneas, e classificação por: ISOSEG (Iterative Self-Organization 

Data Analysis Technique); MAXVER-ICM (Máxima Verossimilhança - Iterated Conditional 

Mode); e SVM (Support Vector Machine). Obteve baixo desempenho para os indicadores de 

concordância, sendo que as exatidões globais variaram entre 75% a 78% e índices Kappas entre 

0,71 a 0,76. Segundo esse mesmo autor, o baixo desempenho das classificações para 

discriminar fitofisionomias deve ser considerado com certa ressalva por causa da complexidade 

das composições das vegetações. 

Souza (2015), também obteve desempenho baixo para os índices Kappas (0,35 e 0,44) 

e de acurácia do produtor e do usuário (entre 8% a 70%), para classificação de fitofisionomias 

do bioma Mata Atlântica, no estado de São Paulo, no município de Santos, utilizando imagens 

do satélite World View 2. Já Sothe (2015), avaliou três metodologias utilizando técnicas de 

mineração de dados com algoritmos de árvore de decisão, para classificar estádios sucessionais 

de florestas secundárias da Floresta Ombrófila Mista (FOM) em três áreas-teste situadas na 

região serrana de Santa Catarina (SC). Ela utilizou três bandas do visível (0,38 - 0,70 μm), três 

bandas no infravermelho próximo (0,76 - 0,78 μm) e o MDS, com alta resolução espacial (0,39 

m) obtidas no levantamento aerofotogramétrico de SC. Obteve índices Kappas variando entre 
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0,6 e 0,89, e conclui que apenas com base nesses indicadores de concordância não teria como 

indicar a melhor metodologia utilizada.  

 

5.5 AVALIAÇÕES E DISCUSSÕES GERAIS 

 

Nesta seção foram feitos algumas análises com intuito de verificar influencias das 

bandas multiespectrais, índices espectrais e MDA para a discriminação das classes, bem como 

os métodos adotados para segmentação e classificação. 

 

5.5.1 Bandas multiespectrais 

 

Para avaliar a influência das bandas multiespectrais e índices espectrais (NDVI, SAVI 

e IAF), foi elaborada os testes de significância de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-

Whitney) e análise descritiva sobre os principais atributos utilizados no processo de 

segmentação e classificação dos planos de informação. Sendo estas avaliações elaboradas 

apenas para as bandas multiespectrais não fusionadas, que foram utilizadas para elaboração dos 

índices espectrais. 

Os valores de reflectância foram semelhantes aos reportadas por Pinto et al. (2016) e 

Martins et al. (2018), para imagens multiespectrais do satélite CBERS-4 câmera MUX. Nas 

análises das bandas multiespectrais (B8/B7/B6/B5) do satélite CBERS-4 câmera MUX, 

constatou que as diferentes classes de uso e cobertura da Terra apresentaram algumas 

semelhança no nível de cinza. Analisando os intervalos espectrais, nota se que em uma 

classificação pautada apenas nas características espectrais dos objetos tenderia a apresentar 

inconsistências entre classes devido a semelhança dos perfis espectrais. Evidenciando-se a 

importância de também serem considerados os atributos referentes à textura e à alturas dos 

objetos analisados para o processo de classificação. Nos Gráfico 5 a 7), a seguir, encontram-se 

apresentados os intervalos de reflectância, elaborados com base nas amostras de referência. 
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Gráfico 5 - Comparativos dos intervalos de reflectância para classes de FA, SEXP, CADsarg e CADsaren. 

  

  
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Gráfico 6 - Comparativos dos intervalos de reflectância para classes de CSEsarg, CSEsaren, ATFA e ATCAD. 

  

  
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Gráfico 7 - Comparativos dos intervalos de reflectância para classes de MAG. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Com base nos gráficos anteriores pode-se observar que os valores de reflectância são 

muito semelhantes, e apresentam um comportamento parecido entre as bandas multiespectrais. 

Nota-se algumas variações nos valores de reflectância por classe, e também entre os períodos 

analisados (2017 e 2019). A reflectância das imagens do ano base 2019, referentes ao final do 

período chuvoso apresentaram maiores valores de reflectância, quando comparadas com as 

imagens de reflectância do ano base 2017, referentes ao final do período seco. Observou-se que 

a reflectância para áreas de FA, CAD, CSE e AT apresentam comportamento semelhantes paras 

as bandas do canal azul (B5) e verde (B6), e maiores diferença na resposta espectral na região 

do vermelho (B7) e do infravermelho próximo (B8). Já para áreas de SEXP e MAG foi obtido 

as maiores variações entre os valores máximos e mínimos de reflectância.  

Na comparação gráfica, observou-se que as classes apresentaram semelhança no nível 

de reflectância, indicando que a classificação baseada apenas no comportamento espectral, 

poderia apresentar dificuldades para discriminação da mesma. Porém, pelo Teste de Soma de 

Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), elaborado com base nas amostras de referência, notou-

se que boa parte das classes apresentaram diferença significativa entre si, com poucas exceções. 

Os testes de significância encontrassem nas Tabela 35 a 38, para as imagens base do dia 23 de 

janeiro de 2017, e nas 39 a 42, e para as imagens base do dia 20 de agosto de 2019.  

 

Tabela 35 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

banda 5(B) do ano base 2017 (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0534ns - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0681ns ,0008 - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,4034ns ,0077 ,2223ns ,0000 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0002 ,1801ns ,1406ns ,3556ns ,0149 ,8544ns ,2133ns ,0019 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 36 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

banda 6(G) do ano base 2017 (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0000 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0000 ,4289ns - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,9216ns ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0002 ,3780ns ,1735ns ,1496ns ,0073 ,7412ns ,4614ns ,0004 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Tabela 37 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

banda 7(R) do ano base 2017 (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0023 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0000 ,0000 - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0002 ,1660ns ,0779ns ,0012 ,00018 ,2267ns ,7510ns ,0002 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

Tabela 38 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

banda 8(NIR) do ano base 2017 (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0107 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0000 ,0000 - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,6424ns - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,4694ns ,0889ns ,0558ns ,0054 ,0006 ,2270ns ,1753ns ,0002 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 39 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

banda 5(B) do ano base 2019 (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0000 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0011 ,0000 - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0000 ,0000 ,0092 ,0014 ,0823ns ,0000 ,0000 ,0000 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

Tabela 40 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

banda 6(G) do ano base 2019 (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0000 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0000 ,8150ns - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0000 ,0000 ,0190 ,0460 ,0280 ,0000 ,0000 ,0000 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

Tabela 41 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

banda 7(R) do ano base 2019 (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0000 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0000 ,0003 - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0000 ,1177ns ,0013 ,0003 ,0000 ,0000 ,2227ns ,0000 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Tabela 42 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

banda 8(NIR) do ano base 2019 (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0000 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0007 ,0000 - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,2499ns ,0000 ,0816ns - - - - 

ATFA ,0150 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0006 ,0000 ,6402ns ,0199 ,0000 - - 

SEXP ,0371 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Nota-se que os valores de reflectância quando comparados entre os pares de classes, 

apresentaram diferenças significativa entre si. Em geral, as bandas do canal azul e verde 

apresentaram menores significância para separação da classe, enquanto que as bandas do canal 

vermelho (B7) e infravermelho-próximo (B8) apresentaram maiores diferenças significativas 

para discriminação das classes. Apesar da semelhança entres os intervalos de reflectância 

observados nos Gráfico 5 a 7, estatisticamente esses valores são diferentes, portanto, pode-se 

afirmar que as imagens multiespectrais contribuíram para separação das classes com base na 

diferença da resposta espectral. 

 

5.5.2 Índices espectrais  

 

Os índices espectrais são resultado da razão entre a diferença da imagem de 

reflectância do infravermelho próximo (NIR) e do vermelho (Red) pela soma dessas mesmas 

bandas, para NDVI ao acréscimo do fator L para SAVI. Já o IAF é resultado da equação 

empírica (13), proposta por Allen; Tasumi; Trezza (2002), que tem como base a imagem do 

SAVI. Nas Figura 26, a seguir, comparou-se as imagens resultantes dos índices espectrais do 

NDVI, SAVI e IAF, para os anos bases de 2017 e 2019.  
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Figura 26 - Comparação dos índices espectrais do NDVI, SAVI e IAF, para os anos 2017 e 2019. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Analisando as imagens dos valores de NDVI (Figura 26), para o ano base de 2017, 

constatou que 96,60% dos valores encontra-se entre intervalo de 0 a 0,1 predominante para 

todas as classes, exceto para FA, que apresentou valores mais elevados; e já para o ano base 

2019, 95,54% dos valores se encontram entre os intervalos de 0 a 0,3 predominando para as 

áreas de CAD e CSE; e 3,76% dos valores se encontra entre os intervalo de 0,3 a 0,6 

predominando para as áreas de AT e FA. Sabe-se que os valores de NDVI variam entre -1 a +1, 

e quanto mais próximo de 1, maior é a densidade da cobertura vegetal, já os valores de NDVI 

< 0 representa o valor aproximado para áreas com ausência de vegetação e corpos hídricos 

(POLONIO, 2015). Com a predominância de valores baixos de NDVI, indica que esse índice 

teve pouca influência para descriminação das classes.  

Para o SAVI (Figura 26), o ano base de 2017, constatou que 98,45% dos valores 

encontra-se entre intervalo de 0 a 0,1, predominando para todas as classes; e para o ano base 

2019, 97,21% dos valores se encontra entre os intervalo de 0 a 0,2, predominando para as áreas 

de SEXP, CAD e CSE; e 2,22% dos valores se encontra entre os intervalo de 0,2 a 0,4 

predominando para as áreas de AT e FA. Sabe-se que os valores de SAVI também variam entre 

-1 para áreas com menor cobertura vegetal e +1 para áreas com cobertura vegetal mais densa, 

com a predominância de valores baixos de SAVI, indicando que esse índice também teve pouca 

influência para descriminação das classes de CAD, CSE e SEXP. 

E para os valores de IAF (Figura 26), apresentaram uma variabilidade de -0,2 a 0,3, 

sendo que o intervalo entre 0,1 a 0,2 concentra 99,46% dos valores do índice para os anos bases 

de 2017. Já para o ano base 2019, o índice apresentou uma variabilidade de -0,4 a 0,8, sendo 

que o intervalo entre 0,1 a 0,2, concentra 95,55% dos valores. Para as áreas de AT e FA 

predominou os valores mais elevados de IAF, e os menores valores para áreas de SEXP e MAG. 

A concertação entre os intervalos 0,1 a 0,2 do IAF, também indicaram que esse índice obteve 

pouca influência para descriminação das classes de AT, CAD, CSE e SEXP. 

Conforme pode ser observado na Figura 26, os índices espectrais apresentaram 

valores semelhantes entre as classes, indicando que a contribuição deles para as separações das 

classes foram baixas. Para melhorar o entendimento da contribuição dos índices espectrais para 

classificação foram elaborados gráficos (Box Plot) com base na amostragem de referência, a 

fim de avaliar a distribuição empírica das classes, entre os dois anos analisados. No Gráfico 8, 

a seguir, encontra-se os intervalos dos maiores e menores valores do NDVI encontrado por 

classes e a comparação entre os dois anos analisados (2017 e 2019). 
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Gráfico 8 - Intervalos de NDVI por classe e ano analisado (2017 e 2019). 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

Pela análise do Gráfico 8, elaborado com base na amostragem de referência, pode-se 

observar que, os valores de NDVI para ano base 2019 são maiores, em comparação com ano 

base 2017, principalmente para áreas de maior cobertura vegetal. Em geral, a amostragem 

apresentou maior NDVI (0,341) para áreas ATFA e menor valor (-0,064) para área de SEXP, 

para amostragem do ano base 2017. Os maiores valores de NDVI (0,542) para área FA, e menor 

valor (-0,274) para área de MAG foram encontrados para amostragem do ano base 2019. No 

Gráfico 9, a seguir, estão os intervalos dos maiores e menores valores do SAVI, encontrado 

por classes e a comparação entre os dois anos analisados (2017 e 2019). 

Gráfico 9 - Intervalos de SAVI por classe e ano analisado (2017 e 2019). 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
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Pela análise do Gráfico 9, elaborado com base na amostragem de referência, pode ser 

observado que os valores de SAVI para ano base 2019 são superiores aos do ano base 2017, 

exceto para áreas de MAG. Em geral, a amostragem apresentou maior valor de SAVI (0,202) 

para áreas ATFA e menor valor da área de SEXP (-0,050), para amostragem do ano base 2017; 

e os maiores valores de SAVI (0,312) para área FA, e menor valor (-0,136) para área de MAG, 

encontrados para amostragem do ano base 2019. No Gráfico 10, a seguir, estão os intervalos 

dos maiores e menores valores do IAF, encontrado por classes e a comparação entre os dois 

anos analisados (2017 e 2019). 

Gráfico 10 - Intervalos de IAF por classe e ano analisado (2017 e 2019). 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

 

Pela análise do Gráfico 10, elaborado com base na amostragem de referência, pode 

ser observado valores do IAF maiores para áreas de maior cobertura vegetal ATFA e FA. Pela 

amostragem do ano base 2017, observou-se que o maior valor de IAF (0,249) foi encontrado 

para as áreas ATFA, e o menor valor (-0,208) foi evidenciado para área de SEXP. Por outro lado, 

os maiores valores de IAF (0,374) para área FA, e menor valor (-0,300) para área de MAG, 

foram encontrados para amostragem do ano base 2019. 

Pelas análises de significância do Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-

Whitney), para o ano base 2017 (Tabela 43), constatou que as áreas das classes de FA, AT e 

SEXP, no geral, apresentaram diferenças significativas entre os valores encontrados de NDVI, 

SAVI e IAF quando comparados com as demais classes. Já para a classe das áreas de CAD e 

CSE, quando comparados entre elas, não apresentaram diferenças significativas entre elas. Para 
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esse mesmo ano, as áreas de MAG também foi constatada diferenças significativas quando 

comparada com as áreas de FA, CAD, CSE e AT, exceto para áreas de SEXP. 

 

Tabela 43 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

o NDVI do ano base 2017 (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,6080ns - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,1300ns ,4091ns - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0085 ,0648ns ,6935ns - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,00026 ,0026 ,0056 ,0029 ,0073 ,00021 ,0011 ,3291ns 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

 

 

Tabela 44 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

o SAVI e IAF do ano base 2017 (comparação entre classe). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,8861ns - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,8622ns ,7917ns - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,7871ns ,7681ns ,7453ns - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0003 ,0000 ,0001 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0003 ,0029 ,0058 ,0028 ,0042 ,0002 ,0011 ,2728ns 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Já a análise de significância pelo Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-

Whitney), para o ano base 2019 (Tabela 45 e 46), observou-se que os valores de NDVI foram 

diferentes estatisticamente entre todas as classes. Já para os valores de SAVI e IAF não houve 

diferenças significativas apenas entre classes FA x ATFA e CSEsaren x CADsaren. 
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Tabela 45 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

o NDVI do ano base 2019 (comparação entre classe). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0000 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0000 ,0000 - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,0233 ,0000 - - - - 

ATFA ,0001 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Tabela 46 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

o SAVI e IAF do ano base 2019 (comparação entre classe). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0000 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0000 ,0000 - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,8500ns ,0000 - - - - 

ATFA ,2100ns ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0110 ,0000 ,0130 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Em geral, para os índices espectrais observou-se a análise de significância quando 

comparado aos pares das classes mapeadas, cujos valores de NDVI, SAVI e IAF apresentaram 

diferença significativa entre as classes, indicando que houve importância para a discriminação 

das mesmas. Ao longo de toda área de estudo, predominaram valores baixos de NDVI, SAVI e 

IAF, entre o os intervalos de 0 a 0,2, para ambos os anos analisados (2017 e 2019). Esses baixos 

valores estão relacionados com a dinâmica das fitofisionomias da vegetação, que de acordo com 

o período do ano podem perder parte da folhagem resultando em menor cobertura vegetal. Os 

valores encontrados para o NDVI, SAVI e IAF para todos os períodos analisados foram 

inferiores aos encontrados por Oliveira (2013); Bezerra et al. (2014); Nascimento et al. (2014); 

Ribeiro (2016); Bilar et al. (2018); Figueirêdo et al. (2018), para regiões semiárida do Nordeste 

brasileiro.  

Oliveira (2013), com objetivo principal de gerar subsídios para a gestão do uso e 

ocupação do solo na Zona de Amortecimento da Reserva Biológica Saltinho, situada no estado 
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de Pernambuco, utilizou índices espectrais do NDVI, SAV, IAF e NDWI, para diagnosticar o 

grau de preservação da UC. Ele utilizou imagens do satélite LANDSAT 5 TM, referentes as 

datas: 10/05/1996, 04/08/1998, 26/08/2006 e 06/09/2010 e encontrou valores superiores aos 

encontrados por essa pesquisa para os índices de NDVI, SAV, IAF. Em geral, nas áreas de 

vegetação mais densas predominaram os valores de NDVI entre o intervalo 0,51 a >0,71; e para 

o SAVI, os valores foram >0,60 em áreas de vegetação mais densa; e entre 0,5 a 0,3 para áreas 

de vegetação mais rala; >0,30 para áreas de pastagem, solo exposto, massa d’água e nuvens.  Já 

para o IAF, predominou-se os valores superiores a 1,51 nas áreas de vegetação densa; e entre 

0,81 a 1,5 para as áreas de vegetação de porte intermediário e de componentes arbóreas e 

arbustivos; e para as  áreas de vegetação rasteira e plantações predominaram os valores entre 

0,61 a 0,8. Esse autor relata que houve pequenas variações entre os valores dos índices entre 

uma classe de acordo com a época do ano analisado.  

Bezerra et al. (2014), propôs avaliar a dinâmica espaço-temporal dos parâmetros 

biofísicos (albedo da superfície, NDVI e temperatura da superfície), na área de Caatinga do 

Parque Nacional da Furna Feia, e suas adjacências em diferentes meses ao longo do período de 

2007 e 2010, utilizando imagens do satélite LANDSAT - 5 TM. Observou-se que o autor 

supracitado obteve valores da ordem de 0,10 a 0,26 no período seco, que se concentraram  em 

áreas de solo exposto e Caatinga mais aberta, mas para o período chuvoso os valores 

permaneceram entre 0,66 a 0,79, concentrando-se para áreas de vegetação mais densa. Esse 

mesmo autor afirma que seus resultados de NDVI foram superiores aos encontrados por 

Rodrigues et al. (2009), em estudo realizado para região semiárida do Ceará, na bacia 

hidrográfica do Rio Trussu, nos anos de 2000 e 2001, e os valores de NDVI foram da ordem de 

0,003 a 0,20 para o período de estiagem; já no período de ocorrência de precipitações variou de 

0,003 a 0,76, com predominância de valores na classe de 0,20 a 0,39. 

Nascimento et al. (2014), com o objetivo de analisar a evolução temporal da cobertura 

vegetal na Sub‐bacia do Alto Paraíba situada na microrregião do Cariri Paraibano, por meio do 

cálculo do NDVI, também obteve resultados superiores aos encontrados por essa pesquisa. Ele 

utilizou imagens do satélite LANDSAT ‐ 5 TM, referentes aos anos de 1989 e 2004, para o 

cálculo do NDVI para área de Caatinga. Os resultados de NDVI para áreas de: Caatinga 

Arbustivo Aberta variou entre 0,2 a 0,4; Caatinga Semi‐aberta entre 0,4 a 0,6 (predominantes 

em 47% da área); Caatinga Arbustivo‐arbórea entre 0,6 a 0,8 (predominantes em 23% da área); 

e para áreas Caatinga Arbórea-arbustiva entre 0,8 a 1, entre dois períodos avaliados.  
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Bilar et al. (2018), identificou a condição da cobertura vegetal para o Parque Estadual 

Mata da Pimenteira (PEMP) no município de Serra Talhada/PE, através da aplicação de índices 

biofísicos: NDVI, IAF, SAVI, EVI e NDWI, gerados a partir da análise de imagens orbitais do 

satélite LANDSAT ‐ 5 TM e 8 OLI referentes aos anos de 2007, 2013 e 2016. Dos resultados 

obtidos para a imagem do dia base 26/07/2007, predominaram os valores de NDVI > 0,40; 

SAVI > 0,30; e IAF < 0,20; já para a imagem do dia base 28/09/2007, destacaram-se os valores 

predominantes do NDVI < 0,30; SAVI < 0,20; e IAF <0,25; e para a imagem do dia base 

24/06/2013, predominaram os valores NDVI > 0,50; SAVI > 30; e IAF entre 0,60 e 0,80; e para 

a imagem do dia base 03/08/2016, predominaram os valores de NDVI < 0,40; SAVI < 0,30; e 

para o IAF entre o intervalo de 0,25 a 0,49. 

Figueirêdo et al. (2018), utilizando imagens do LANDSAT - 5 TM, para área da bacia 

do Alto Ipanema, situada no Agreste Pernambucano e próximo a área de estudo, para o período 

correspondente ao mês de setembro período seco na região de estudo, para os dias 23/09/2008 

e 29/09/2010, obteve valores médios de NDVI de 0,401 (2008) e 0,402 (2010), e valores de 

médios do SAVI 0,273 para os dois períodos avaliados. De acordo com esse autor, para as áreas 

de vegetação intermediária obteve-se NDVI entre 0,5 - 0,6 e superiores a 0,6 para áreas de 

vegetação mais densa. Para o SAVI foi obtido valores entre 0,3 a 0,5 para áreas de vegetação 

intermediária, ao passo que os valores superiores a 0,5 foram encontrados nas áreas de 

vegetação mais densa. Os baixos valores dos índices espectrais de vegetação encontrados 

podem estar relacionados à época do ano do imageamento das imagens, realizado em período 

seco, refletindo menor densidade de cobertura vegetal para área de estudo (FIGUEIRÊDO et 

al., 2018). Oliveira e Galvíncio (2008), verificaram condições similares de baixo índice de 

vegetação na bacia do rio Moxotó, também próximo a REBIO de Serra Negra, na região 

semiárida de Pernambuco, com imagens imageadas nos meses de setembro e outubro. 

Para o bioma da Caatinga, não foram encontradas na literatura, a utilização de imagens 

do satélite CBERS – 4, para geração dos NDVI, SAVI e IAF. Neves e Mucida (2020), fez 

comparações de índices de vegetação (NDVI e SAVI) entre imagens do satélite CBERS – 4, 

LANDSAT – 8 (OLI) e Rapideye para área do Cerrado, entre os municípios de Gouveia e Datas, 

no estado de Minas Gerais. Porém, não conseguiram gerar as imagens do SAVI para as imagens 

do satélite CBERS – 4, no entanto, o NDVI obtido se mostrou mais eficiente na diferenciação 

das classes amostradas, em comparação com LANDSAT – 8, fato também destacado por 

Martins et al. (2018). Quanto em termos comparativos, o CBERS-4 apresentou valores mais 

próximos ao satélite Rapideye. A pouca variação encontrada entre os valores de NDVI entre as 
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imagens CBERS-4 e Rapideye caracteriza a neutralidade ou similaridade entre as imagens 

(MARTINS et al., 2018). 

 

5.5.3 MDA 

 

O MDA é o resultado da subtração algébrica entre o MDE – MDT, e representa apenas 

a altura dos objetos acima do terreno (Figura 27), que de acordo com Pereira e Centeno (2017), 

simplificaria a análise. Os dados do MDA foram integrados no processo de segmentação 

multirresolução com intuito de acrescentar o atributo da altura dos objetos no processo de 

segmentação e mineração de dados para diferenciação das classes mapeadas.  Com o mesmo 

objetivo do MDA, os índices espectrais (NDVI, SAVI e IAF) foram integrados ao processo 

segmentação multirresolução e mineração de dados.  

Figura 27 - Modelo Digital de Altura (MDA). 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 

 

Com base na Figura 27, e na Tabela 47 - Resumo estatístico da altura do objetos por 

classe.a seguir, notou-se que as maiores alturas são para áreas de FA e AT, onde se encontra 

maior representatividade de espécies de maior porte arbóreo. Há uma inconsistência no MDA 
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em relação a áreas de MAG e SEXP, já que foram encontradas valores de altura superior a 1m. 

Já nas áreas de CAD e CSE os valores de altura estão dentro do estratos de ocorrência de 

espécies com porte arbóreo (8 a 12m), arbustivo (2 a 5m) e herbáceo (abaixo de 2m). 

Tabela 47 - Resumo estatístico da altura do objetos por classe. 

Classe Mínimo (m) Média (m) Mediana Máxima (m) Desvio Padrão 

FA 0,784 8,891 8,194 24,892 5,735 

CADsarg 0,093 1,638 1,612 3,459 0,715 

CADsaren 0,023 1,237 1,052 4,491 0,842 

CSEsarg 0,047 0,952 0,901 3,678 0,652 

CSEsaren 0,024 0,903 0,629 4,421 0,897 

ATFA 0,216 4,056 3,937 9,324 1,818 

ATCDA 1,198 3,533 3,323 7,683 1,187 

SEXP 0,010 0,281 0,081 8,551 0,776 

MAG 0,001 0,564 0,150 3,241 0,914 

**MDA 0,000 1,427 1,136 37,714 1,307 

**MDA = Média geral do Modelo Digital de Altura. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Pela Tabela 47, os valores da média e mediana para áreas de SEXP e MAG apontaram 

uma tendência de baixas altitudes, como esperado para essas áreas. As médias e medianas 

apontaram também para áreas de CSE, e predominaram as alturas dos estratos dos componentes 

herbáceos, mas é importante destacar que para essa classe, foram incluídas as áreas 

anteriormente antropizadas e o estágio de recuperação. 

Pelo Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) e com base nas amostras 

de referência do MDA, constatou-se que houve diferença significativa entre altura da vegetação 

quando comparados entre quase todas as classes, exceto para áreas de CSEsarg x CADsaren, 

CSEsarg x CSEsaren e MAG x SEXP (Tabela 48).  

Tabela 48 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correção de continuidade para 

MDA (comparação entre classes). 

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP 

CADsarg ,0000 - - - - - - - 

CADsaren ,0000 ,0000 - - - - - - 

CSEsarg ,0000 ,0000 ,0149ns - - - - - 

CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0504ns - - - - 

ATFA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - 

ATCDA ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0123 - - 

SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - 

MAG ,0000 ,0000 ,00017 ,0017 ,0101 ,0000 ,0000 ,2974ns 

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferença entre as medianas são estatisticamente 

significativa quando P-valor ≤ 0,05 (α), (rejeito: H0). 
ns = não significante. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2021). 
 

Pela análise de significância (Tabela 48) do MDA, a altura dos objetos agregaram 

informações importantes a serem utilizadas na classificação das fitofisionomias vegetação, 
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como também já observados por outros autores como Mendes e Dal Poz (2011), Francisco e 

Almeida (2013); Tedesco et al. (2014); Sothe (2015).  

Mendes e Dal Poz (2011), utilizaram dados altimétricos de varredura a laser e imagem 

aérea multiespectrais (RGB) alta-resolução, com objetivo isolar vias em ambientes urbanos na 

cidade de Curitiba-PR, por meio de técnicas classificação por Redes Neurais Artificiais 

implantada no software IDRISI. Para os resultados da classificação, que inclui os dados de 

entrada, a imagem de altura obteve resultado superior aos encontrados para classificação que 

utilizou puramente dados espectrais. E segundo esses mesmos autores ao analisar as matrizes 

de erro geradas, observou-se que a imagem de altura ajudou a diminuir a confusão existente 

entre as classes que representam objetos que possuem comportamento espectral semelhantes. 

Já Tedesco et al. (2014) utilizaram um MDA para a discriminação entre vegetação arbórea e 

rasteira, e obteve acurácia de 100% na discriminação destas duas classes. Francisco e Almeida 

(2013) demonstraram a importância da inclusão de outras informações, não somente espectrais 

para a discriminação das classes de cobertura da terra, sendo que o atributo declividade foi 

capaz de discriminar duas classes (afloramento rochoso e vegetação herbácea rala) que 

apresentavam respostas espectrais e texturais semelhantes na árvore de decisão.  

 

5.5.4 Atributos texturais  

 

Para o processo de classificação também foram utilizados os atributos texturais de 

entropia (GLCM) e homogeneidade (GLCM), proposto por Haralick et al. (1973). De acordo 

com Francisco e Almeida (2012), a medidas de entropia medem a desordem da imagem, 

enquanto a homogeneidade mede a homogeneidade da mesma, sendo considerados por Baraldi 

e Parmiggiani (1995); e Ito et al. (2011), como os atributos texturais de maior relevância. Para 

todos os planos de informação pelo teste de raqueamento do WEKA, o atributo de textural de 

homogeneidade para as bandas do vermelho e infravermelho-próximo foram de maior peso para 

separação da classes, enquanto a entropia apresentou maior peso para bandas do verde e azul. 

No geral, os atributos textuais foram importantes para a discriminação das classes. Segundo 

Furtado (2013), a utilização de informação textural é apontada em vários estudos para melhor 

discriminação de classes de vegetação (YU et al., 2006), bem como de classes antrópicas 

(DEKKER, 2003; DELL´ACQUA; GAMBA, 2003; FRANCISCO; ALMEIDA, 2012; 

BRANCO et al., 2018). 
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6 CONCLUSÕES E RECOMENDAÇÕES  

 

Todos os resultados encontrados foram satisfatórios e atenderam aos objetivos 

propostos. Dos resultados obtidos tanto visualmente (Figura 21 a 22), quanto às análises 

estatísticas (Gráfico 3 a 10 e as Tabela 16 a 48), apresentaram semelhanças significativas, 

sendo possível observar algumas diferenças pontuais, mas não determinaram qual dos planos 

de informação (I ao VIII) obteve um desempenho superior. Em geral, os índices de exatidões 

globais foram superiores a 80%, e os indicadores de concordância Kappa variaram entre 0,81 a 

0,86, e os testes de significância z, indicaram que quase não houve diferença significativa entres 

os Kappas considerando os diferentes planos de informação e épocas analisadas (2017 e 2019). 

O plano de informação IV além do resultado satisfatório, apresentou uma relação melhor entre 

o tempo de processamento e o número de atributos agregados para classificação.  

Como observado nas classificações geradas, a diferença entre as imagens de origem 

ao final do período seco (2017) e chuvoso (2019), contribuíram para identificação de áreas de 

CAD, anteriormente classificadas como áreas CSE. As áreas de CAD, CSE e SEXP foram bem 

identificadas em ambos os anos analisados, já as áreas de FA foram melhor identificadas para 

os planos de informação com base no ano de 2017. Em contrapartida, as áreas transição ATFA 

e ATCDA foram melhores delimitadas para os planos de informação do ano base 2019. Fatores 

como a sazonalidade e dinâmica da composição da vegetação da região e similaridade entre ás 

áreas de AT, CAD e CSE colaboraram para as variações dessas classes entre um ano e outro. 

As regiões de MAG não foram bem delimitadas devido à ausência de áreas amostrais, e para as 

imagens do ano base 2019, foram identificadas várias áreas como MAG em meio a áreas de 

CAD e CSE. 

Os diferentes planos de informação organizados utilizando as imagens multiespectrais, 

índices espectrais e MDA, contribuiu para a discriminação das diferentes fitofisionomias 

presentes na REBIO Serra Negra. Pelos testes de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-

Whitney), confirmou-se as diferenças significativas entres os atributos, quando comparados 

entres os pares das classes. Tanto visualmente quanto nas análises estatísticas não ocorreram 

diferença significativa entre os resultados com uso de imagens fusionadas ou não fusionadas. 

A melhoria da resolução espacial das imagens pela técnicas de fusão Pansharpening RCS 

(Substituição de Componente de Proporção), melhoram a discriminação de alguns objetos 

(clareiras), devido à melhor identificação dos objetos no solo. 
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O método de segmentação multirresolução orientada ao objeto, permitiu alcançar um 

bom nível de detalhamento no mapeamento, bem como boas classificações. Ele também 

apresentou vantagem na integração de dados de múltiplos sensores e diferentes resoluções 

espaciais, além da utilização de atributos texturais (homogeneidade e entropia) e estatísticos. A 

técnica de mineração dados utilizando o método de classificação baseado em Rede Neural 

Artificial se mostrou eficiente na integração de múltiplos sensores e na classificação final dos 

resultados. E a utilização das imagens de média resolução espacial do satélite CBERS - 4 

integradas aos produtos do programa PE3d, se mostraram eficientes na delimitação dos 

diferentes contornos das fitofisionomias da vegetação e áreas antrópizadas presentes na Zona 

de Amortecimento da REBIO de Serra Negra. Os métodos adotados para classificação e os 

resultados satisfatórios obtidos por estar pesquisa, poderão servir de base para novos estudos 

visando o monitoramento contínuo dessas áreas protegidas para conservação da mesma. 

E por fim, pode-se concluir que no interior da Zona de Amortecimento da REBIO 

Serra Negra, ao longo dos períodos analisados (2017 - 2019), não foram constatadas grandes 

alterações de uso e ocupação da Terra. Em áreas identificadas anteriormente como regiões 

antrópizadas (2017), posteriormente (2019) observou-se a recuperação da cobertura vegetal 

perdida. Esses resultados mostraram que a UC encontra-se em boas condições de preservação 

ambiental, diferentes das áreas ao entorno, onde foram identificadas a construção de um 

barramento d’água e limpeza de terrenos para agricultura. 

 

6.1 RECOMENDAÇÕES E SUGESTÕES 

  

Para os trabalhos subsequentes propõe-se um raqueamento dos atributos mais 

importantes para discriminação das classes e normalização dos dados, a fim de melhorar o 

desempenho e tempo de processamento da RNA. Recomenda-se também testar outros 

algoritmos de mineração de dados, como os baseados em árvore de decisão (C4.5, Random 

Florest), para classificação de dados multitemporais e de multifontes. Para os trabalhos futuros 

em que desejam utilizar o MDA resultante dos produtos do PE3d, como atributo para auxiliar 

no processo de classificação, recomenda-se o uso nas áreas naturais onde não ocorreram 

mudança abruptas na superfície da região estudada.  
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