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Analisar algoritmos de classificação do uso e cobertura da terra bem como imagens 
provenientes de sensores a bordo de satélites com diferentes resoluções espaciais 
são essenciais para determinar os mais adequados para cada local. Assim, o 
presente estudo tem por objetivo avaliar a eficiência de algoritmos de classificação 
supervisionada, Máxima Verossimilhança (MaxVer) e Bhattacharyya, utilizando 
imagens de resolução espacial média (OLI/Landsat 8) e alta (REIS/RapidEye), em 
municípios localizados na porção central do estado do Rio Grande do Sul. Foram 
utilizadas para a classificação imagens do sensor OLI/Landsat 8 e REIS/RapidEye, 
com resolução espacial de 30 e 5 m, respectivamente. A classificação de ambas as 
imagens foi realizada pelos algoritmos MaxVer e Bhattacharyya com a definição de 
seis classes de uso e cobertura da terra, sendo estas Floresta nativa, Floresta 
plantada, Solo exposto, Agricultura, Campo e Água. Para avaliar a eficiência da 
classificação foram utilizados 120 pontos distribuídos de forma aleatória 
estratificada em cada município, sendo 20 pontos em cada classe de uso e 
cobertura da terra. A qualidade da classificação foi analisada pelos índices Kappa e 
exatidão global, ainda, calculou-se o erro de omissão e comissão. De acordo com 
os resultados obtidos o índice kappa foi maior para as classificações utilizando as 
imagens do sensor REIS/RapidEye para ambos os algoritmos, totalizando 85,33% 
(MaxVer) e 83,67% (Bhattacharyya). Neste contexto, foi possível concluir que as 
imagens REIS/RapidEye e o algoritmo MaxVer destacaram-se obtendo os melhores 
resultados, sendo estes mais adequados para a área de estudo.  
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ABSTRACT 

Analyzing classification algorithms of land use and land cover as well as images 
from sensors on satellites with different spatial resolutions are essential to 
determine the most suitable for each location. The objective of this study was to 
evaluate the efficiency of supervised classification algorithms, Maximum Likelihood 
(MLE) and Bhattacharyya, using medium spatial resolution (OLI/Landsat 8) and high 
(REIS/RapidEye) images in localized municipalities in the central of Rio Grande do 
Sul state. For this were used OLI/Landsat 8 and REIS/RapidEye sensor images with 
spatial resolution of 30 and 5 m, respectively. The classification of both images was 
performed by the MLE and Bhattacharyya algorithms with the definition of six 
classes of land use and land cover, these being Native Forest, Planted Forest, 
Exposed Soil, Agriculture, Field and Water. To evaluate the efficiency of the 
classification were used 120 points distributed randomly stratified in each 
municipality, 20 points in each class of land use and land cover. The quality of the 
classification was analyzed by Kappa and global accuracy indices, and the error of 
omission and commission was calculated. According to the results, the kappa index 
was higher for the classifications using the REIS/RapidEye sensor images for both 
algorithms, totaling 85.33% (MLE) and 83.67% (Bhattacharyya). In this context, it 
was possible to conclude that the REIS/RapidEye images and the MLE algorithm 
stand out for the best results, which are more adequate for the study area. 

Keywords: Landsat 8. RapidEye. MLE. Bhattacharyya. Kappa. 

 

 

 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.pt_BR
https://orcid.org/0000-0001-6210-4559
https://orcid.org/0000-0003-3235-3081
https://orcid.org/0000-0002-9846-4879


 

Avaliação de algoritmos para classificação de uso e cobertura da terra... 
Oliveira et al 

 

 
Geo UERJ, Rio de Janeiro, n. 37, e43259, 2020 | DOI: 10.12957/geouerj.2020.43259 2 

 

INTRODUÇÃO 

As mudanças na paisagem têm ocorrido em uma velocidade exponencial devido ao processo de 

antropização. Com isso, nos últimos anos, o monitoramento das mudanças nos usos e cobertura da terra tornou-

se importante para a compreensão dos processos e dinâmicas que atuam nos diferentes espaços, possibilitando o 

planejamento territorial (SEABRA et al., 2015). 

Assim, mapear e monitorar o uso e cobertura da terra vem se tornando uma forma de analisar as alterações 

ocorridas durante décadas. Para tal, tem-se utilizado técnicas de sensoriamento remoto, pois proporcionam 

agilidade no processamento dos dados (VAEZA et al., 2010). Uma das formas mais recorrentes de analisar as 

mudanças nos usos e cobertura da terra são por meio de imagens de sensores remotos a bordo de satélites 

(ANDRADE et al., 2019).  

Antunes e Siqueira (2013) salientaram que imagens de sensores vêm apresentando uma vasta gama de 

avanços em diversas áreas de estudo, como na preservação de áreas permanentes, monitoramento sobre áreas 

agrícolas e florestais, entre outros. Nos dias atuais, há diversos sistemas sensores para os mais variados fins. Para o 

monitoramento do uso e cobertura da terra utiliza-se em grande escala os sensores OLI (Operacional Land Imager), 

a bordo do satélite Landsat 8, e o REIS (RapidEye Earth Imaging System), satélite RapidEye (SCHUSTER et al., 2012; 

LIU et al., 2014). 

O satélite Landsat 8, por meio do sensor OLI, vêm obtendo imagens da superfície terrestre desde 2013 e 

apresenta inovações em relação aos satélites anteriores da série, sendo uma delas a resolução radiométrica a qual 

passou de oito para 16 bits permitindo maior diferenciação dos alvos (KALAF et al., 2013). Este satélite é 

amplamente utilizado para classificação do uso e cobertura da terra e em pesquisas de mudanças climáticas (LIU et 

al., 2014). 

A constelação de satélites RapidEye, por sua vez, carrega abordo o sensor REIS (RapidEye Earth Imaging 

System), o qual dispõe de imagens de alta resolução espacial (cinco metros) e ainda a banda RedEdge que tem sido 

utilizada com a finalidade de aperfeiçoar o resultado da classificação do uso e cobertura da terra (SCHUSTER et al., 

2012). Auxiliando assim, no planejamento territorial (MOURA et al., 2013) uma vez que permite discriminar 

diferentes coberturas vegetais. 

Para monitorar a superfície terrestre são utilizados classificadores de modo a obter a quantificação dos usos 

e cobertura da terra. Assim, as técnicas de classificação têm por objetivo gerar mapas temáticos por meio da 

extração de informações das imagens (MENESES e SANO, 2012). A classificação se divide em dois processos, 

supervisionado e não-supervisionado. A classificação supervisionada requer que o usuário possua conhecimento 

prévio da área de estudo, enquanto que na não-supervisionada os pixels são designados para as classes existentes 

sem a interferência do usuário (NOVO, 2010). Em função disso, a classificação supervisionada gera maior precisão 
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nos resultados, uma vez que é necessário o conhecimento prévio da área em estudo e dos usos e cobertura da 

terra que se deseja classificar (OLIVEIRA e MATTOS, 2014).   

Neste contexto, analisar algoritmos de classificação do uso e cobertura da terra bem como imagens 

provenientes de sensores a bordo de satélites com diferentes resoluções espaciais são essenciais para determinar 

os mais adequados para cada local. Diante do exposto, o presente estudo teve por objetivo avaliar a eficiência de 

algoritmos de classificação supervisionada, Máxima Verossimilhança (MaxVer) e Bhattacharyya, utilizando imagens 

de resolução espacial média (OLI/Landsat 8) e alta (REIS/RapidEye), em municípios localizados na porção central do 

estado do Rio Grande do Sul. 

 

MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Localização e caracterização da área de estudo 

A área de estudo compreende três municípios da porção central do estado do Rio Grande do Sul, conforme 

a Figura 1. O município de Faxinal do Soturno apresenta extensão territorial de 169,5 km², Ivorá abrange 122,9 km² 

e Sobradinho 128,0 km² (IBGE, 2016a). 

 

Figura 1. Localização dos municípios de Ivorá, Faxinal do Soturno e Sobradinho no estado do Rio Grande do Sul 
 

 
Fonte: Elaborado pelos autores (2019).  
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O clima local, conforme a classificação de Köppen, corresponde ao Subtropical Úmido (Cfa), com 

temperaturas médias anuais variando entre 16ºC e 20ºC, as precipitações são bem distribuídas durante o ano, com 

variações entre 1.600 e 1.900 mm (ALVARES et al., 2014). A área de estudo caracteriza-se pela produção agrícola e 

pecuária. Sendo Faxinal do Soturno o município que apresenta maior área de arroz irrigado, em comparação aos 

demais, com 2.000 hectares plantados com o cultivo, seguido das culturas de soja, fumo e milho. O município de 

Ivorá, por sua vez, produz principalmente soja (3.000 ha), seguido do milho e fumo, enquanto que o município de 

Sobradinho tem por produção com maior geração de lucro local o cultivo de tabaco (1.850 ha), e em menor 

proporção soja e milho (IBGE, 2016b). 

 

Mapeamento do uso e cobertura da terra 

A criação do banco de dados espacial e o processamento das imagens foram realizados no software SPRING 

- Sistema de Processamento de Informações Georreferenciadas (CÂMARA et al., 1996), versão 5.2.7, no qual, criou-

se posteriormente um projeto com a projeção Equiretangular Cilíndrica Normal, Datum WGS84, Sistema de 

Coordenadas LATLONG, com coordenadas entre 29º 29’ 59” e 29º 09’ 41” de latitude e 53º 09’ 46” e 52º 50’ 00” 

de longitude.  

Utilizou-se uma imagem orbital do sensor OLI, satélite Landsat 8, capturada no mês de fevereiro de2016, 

com resolução espacial de 30 metros e radiométrica de 16 bits, adquirida gratuitamente pela USGS (United States 

Geological Survey). Ainda foram utilizadas duas imagens do sensor REIS, satélite RapidEye, obtidas no mês de 

fevereiro de 2016, com resolução espacial de 5 metros, 12 bits de resolução radiométrica, adquiridas por meio de 

um projeto entre a Universidade Federal de Santa Maria e o Sindicato Interestadual da Indústria do Tabaco 

(SINDITABACO). 

Com a criação do banco de dados, iniciou-se o processo de edição das imagens, aplicando contraste linear e 

posterior classificação. O contraste linear foi composto pela combinação RGB 654 (Bandas 6, 5 e 4, correspondentes 

ao infravermelho médio, infravermelho próximo e ao vermelho, respectivamente), para as imagens OLI/Landsat8, 

e RGB 453 (Bandas 4, 5 e 3, referentes à RedEdge, infravermelho próximo e ao vermelho, respectivamente), para 

as imagens REIS/RapidEye, uma vez que foram as melhores combinações para diferenciação dos alvos em estudo. 

 As imagens de ambos os sensores foram submetidas ao processo de classificação utilizando os algoritmos 

classificadores Bhattacharyya e Máxima Verossimilhança (MaxVer), de modo a compará-los, utilizando o limiar de 

aceitação de 99%. O algoritmo Bhattacharyya é um classificador supervisionado, baseado na determinação da 

separabilidade estatística entre duas classes, em que compara regiões da imagem, distintamente, através da 

distância Bhattacharyya (JENSEN, 2009), medindo a distância média entre as distribuições de probabilidade das 
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classes (BRITES et al., 2012). Ainda, segundo os autores, este classificador requer a seleção de áreas de treinamento, 

podendo ser regiões adquiridas pela segmentação ou polígonos representativos das regiões a serem classificadas. 

O classificador MaxVer, por sua vez, associa classes considerando pixels individuais da imagem, com isso, o 

algoritmo calcula a probabilidade de um pixel pertencer a uma classe ou não (LEITE e ROSA, 2012). Assim, cada 

pixel é destinado à classe com maior probabilidade, ou seja, máxima verossimilhança, dessa forma, para um pixel 

um conjunto de probabilidades são computadas e retornam as possibilidades do pixel pertencer a cada classe 

existente (MENESES e ROSA, 2012). Neste âmbito, o algoritmo realiza a classificação pixel a pixel (INPE, 2006a), 

diferentemente do Bhattacharyya que utiliza regiões para classificação. 

Ambos os classificadores descritos se enquadram na classificação supervisionada, na qual o algoritmo é 

treinado para diferenciar as classes. Assim o procedimento é controlado pelo usuário, em que este escolhe as 

regiões (conjunto de pixels) representativas da classe, sendo estas utilizadas como amostras para o processo de 

classificação (MENESES e SANO, 2012). Dessa forma, na classificação supervisionada é necessário que o analista 

possua conhecimento prévio da área de estudo (NOVO, 2010). 

O processo de segmentação, etapa que antecede a classificação, divide a imagem em regiões que 

representam um conjunto de pixels contíguos uniforme (INPE, 2006b), assim, foi necessária para o algoritmo 

Bhattacharyya, uma vez que este classifica a imagem conforme uma região delimitada previamente. Entre as 

técnicas utilizou-se a de crescimento de regiões, para a qual foi necessária a definição dos parâmetros de 

similaridade e área, sendo utilizado os valores de 10 e 100, respectivamente, pois foram os que melhor se 

adequaram a área de estudo.  

Para as classificações foram definidas seis classes temáticas: Floresta nativa, Floresta plantada, Solo exposto, 

Agricultura, Campo e Água. A classe Floresta nativa compreendeu áreas compostas por fragmentos de vegetação 

arbórea; Floresta plantada compôs áreas com plantios de eucalipto e pinus; a classe Solo exposto abrangeu áreas 

em preparo de solo para a introdução de uma cultura ou pós colheita, assim como estradas; a Agricultura 

compreendeu os locais com cultivos agrícolas em diversos estágios; o Campo abrangeu áreas de vegetação rasteira 

nativa; e a classe Água foi representada por reservatórios e rios de modo geral. A área urbana dos municípios foi 

delimitada manualmente de modo a não interferirem no processo de classificação. Ainda, foi criada a classe 

denominada de áreas não identificadas para representar as regiões cobertas por nuvem. 

 

Análise da exatidão da classificação 

De modo a verificar a eficiência da classificação do uso e cobertura da terra para ambos os sensores (OLI e 

REIS) e classificadores (Bhattacharyya e MaxVer) foi gerada uma matriz de confusão, com a utilização de 120 pontos 

distribuídos de forma aleatória estratificada em cada município de análise, sendo 20 pontos em cada classe de uso 
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e cobertura da terra, para cada classificador utilizado, conforme a metodologia proposta por Congalton (1991). A 

matriz de confusão compara cada classe por meio dos dados de referência (verdade terrestre) e os resultados da 

classificação (MENESES E SANO, 2012). Para tal, utilizou-se como referência imagens do Goolge Earth ProTM 

(GOOGLE INC., 2017) com datas coincidentes aos meses e anos das imagens em estudo. 

 Com a obtenção da matriz de confusão foi possível calcular o índice Kappa, proposto por Cohen (1960) 

conforme a Equação 1. Este índice é um dos parâmetros mais utilizados para verificar a exatidão da classificação de 

usos e cobertura a terra (MANGABEIRA et al., 2003), uma vez que considera todos os elementos da matriz de 

confusão (COHEN, 1960). 

  

k= 
N ∑ Xij - ∑ Xi+ X+i

r
i=1

r
i=1

N2 - ∑ Xi+
r
i=1  X+1

 (1) 

 

Em que: r = número de classes; Xij = número de elementos classificados corretamente; Xi+ = total de 

elementos classificados para uma categoria i; X+i = total de elementos de referência amostrados para uma categoria 

i; N = número total de amostras. 

 Para avaliar a qualidade da classificação, utilizando o resultado do índice Kappa, baseou-se na classificação 

proposta por Landis e Koch (1977), conforme a Tabela 1. 

 

Tabela 1. Qualidade da classificação de acordo com as faixas do índice Kappa. 

Faixas (%) Qualidade da classificação 

0 –| 10 Péssima 
10 –| 20 Ruim 
20 –| 40 Razoável 
40 –| 60 Boa 
60 –| 80 Muito Boa 

80 –| 100 Excelente 

Fonte: Landis e Koch (1977). 

Ainda, calculou-se, utilizando a matriz de confusão, a exatidão global conforme a Equação 2. A mesma é 

obtida pela razão entre os elementos da diagonal principal e a totalidade dos pontos amostrados (CHUVIECCO, 

1995).  

 

Fm=∑
Xi

N
 x 100 (2) 
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Em que: Fm = exatidão global; Xi = elementos na diagonal; N = total de elementos amostrados. 

 

De modo a analisar a exatidão da classificação para cada classe de uso e cobertura da terra individualmente 

foi calculado o erro de omissão (Equação 3) e comissão (Equação 4). O primeiro indica o número de amostras que 

não foram classificadas de acordo com as classes de referência, enquanto que o segundo refere-se as amostras que 

foram inclusas em uma classe à qual não pertence na realidade (FRANCISCO e ALMEIDA, 2012). 

 

Eo= 
Xi+- Xii

Xi+
 (3) 

 

Em que: Eo= erros de omissão; X+i= marginal da linha; Xii = diagonal daquela linha.   

Eo= 
X+i- Xii

X+i
 (4) 

 

Em que: Eco= erros de comissão; X+ i  = marginal da coluna; X = diagonal daquela coluna. 

Os erros de omissão e comissão foram obtidos em porcentagem, os quais foram denominados de risco do 

produtor e risco do usuário, respectivamente. 

 

Resultados e Discussão 

 

Mapeamento dos usos e cobertura da terra 

A espacialização das classes temáticas dos usos e cobertura da terra para os municípios em estudo e para cada 

algoritmo classificador está exposta nas Figuras 2 e 3 as quais representam o resultado da classificação utilizando as 

imagens do sensor OLI/Landsat 8 e REIS/RapidEye, respectivamente. 
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Figura 2. Mapeamento do uso e cobertura da terra por meio dos algoritmos MaxVer e Bhattacharyya utilizando imagem OLI/Landsat 
8 nos municípios de Ivorá, Faxinal do Soturno e Sobradinho, Rio Grande do Sul 

 

 
Fonte: Elaborado pelos autores (2019). 
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Figura 3. Mapeamento do uso e cobertura da terra por meio dos algoritmos MaxVer e Bhattacharyya utilizando imagem 
REIS/RapidEye nos municípios de Ivorá, Faxinal do Soturno e Sobradinho, Rio Grande do Sul 

 

 
Fonte: Elaborado pelos autores (2019). 

 

Nas Tabelas 2 e 3 tem-se as quantificações das classes temáticas para cada município, utilizando as imagens 

OLI/Landsat 8 e REIS/RapidEye, respectivamente. No município de Faxinal do Soturno foi constatada uma maior 
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área ocupada por campo quando utilizadas imagens OLI/Landsat 8, totalizando 7.378,83 ha (37,65% da área total 

de estudo) e 7.163,55 ha (36,46%) para o classificador MaxVer e Bhattacharyya, respectivamente. 

 

Tabela 2. Quantificação das classes temáticas por meio dos algoritmos MaxVer e Bhattacharyya utilizando imagem OLI/Landsat 8 nos 
municípios de Ivorá, Faxinal do Soturno e Sobradinho, Rio Grande do Sul, Brasil 

 

Classes Temáticas 

OLI/Landsat 8 

MaxVer  Bhattacharyya 

Área (ha) Área (%) Área (ha) Área (%) 

Faxinal do Soturno/RS 

Floresta Nativa 5.153,94 26,30 5.639,22 28,70 

Floresta Plantada 0,00 0,00  76,77 0,39 

Solo Exposto 1.254,06 6,40 1.360,98 6,93 

Agricultura 5.367,60 27,39 4.950,09 25,19 

Campo 7.378,83 37,65 7.163,55 36,46 

Água 207,27 1,06 219,06 1,11 

Área não identificada 0,00 0,00 0,00 0,00 

Área Urbana 237,88 1,27 237,88 1,27 

Ivorá/RS 

Floresta Nativa 6.727,50 47,30 6.638,67 46,71 

Floresta Plantada 0,00 0,00  82,80 0,58 

Solo Exposto 1.244,88 8,75 1.290,33 9,08 

Agricultura 2.578,50 18,13 2.553,75 17,97 

Campo 3.577,50 25,15 3.534,75 24,87 

Água 35,01 0,25 49,05 0,35 

Área não identificada 0,00 0,00 0,00 0,00 

Área Urbana 61,57 0,44 61,57 0,44 

Sobradinho/RS 

Floresta Nativa 3.719,61 26,03 5.978,34 40,43 

Floresta Plantada 1.692,63 11,85 314,73 2,13 

Solo Exposto 1.779,30 12,45 4.093,83 27,68 

Agricultura 2.731,86 19,12 1.134,99 7,67 

Campo 3.653,91 25,57 2.793,42 18,89 

Água 287,91 2,02 58,23 0,39 

Área não identificada 0,00 0,00 0,00 0,00 

Área Urbana 414,81 2,97 414,81 2,97 

Fonte: Elaborado pelos autores (2019). 
 

Com o uso da imagem OLI/Landsat 8 verificou-se diferenças significativas na quantificação das áreas no 

município de Sobradinho ao comparar os dois métodos de classificação utilizados. Nesse caso específico, essas 
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diferenças são decorrentes das características do município, o qual engloba pequenas propriedades com usos 

diversos e cobertura florestal fragmentada, formando mosaicos. Esses fatores, juntamente com o tamanho do pixel 

da imagem (30 metros), acarretaram numa maior confusão na diferenciação das classes de uso nessa área de 

estudo. 

 

Tabela 3. Quantificação das classes temáticas por meio dos algoritmos MaxVer e Bhattacharyya utilizando imagem OLI/Landsat 8 nos 
municípios de Ivorá, Faxinal do Soturno e Sobradinho, Rio Grande do Sul, Brasil 

 

Classes Temáticas 

REIS/RapidEye 

MaxVer Bhattacharyya 

Área (ha) Área (%) Área (ha) Área (%) 

Faxinal do Soturno/RS 

Floresta Nativa 5.033,16 26,71 7.798,89 41,58 

Floresta Plantada 921,96 4,89 173,81 0,93 

Solo Exposto 2.835,32 15,05 2.175,60 11,60 

Agricultura 4.513,52 23,95 5.450,50 29,06 

Campo 5.137,92 27,27 2.621,76 13,98 

Água 163,83 0,87 298,26 1,59 

Área não identificada 755,99 4,00 890,85 4,75 

Área Urbana 237,88 1,27 237,88 1,27 

Ivorá/RS 

Floresta Nativa 4.582,36 32,23 6.643,84 46,75 

Floresta Plantada 973,29 6,85 130,57 0,92 

Solo Exposto 1.426,18 10,03 1.308,31 9,21 

Agricultura 3.620,10 25,47 4.775,17 33,60 

Campo 3.317,25 23,34 1.007,39 7,09 

Água 22,66 0,16 76,07 0,53 

Área não identificada 211,55 1,49 208,00 1,46 

Área Urbana 61,57 0,43 61,57 0,43 

Sobradinho/RS 

Floresta Nativa 4.820,49 33,76 6.130,33 40,17 

Floresta Plantada 571,41 4,00 273,70 1,79 

Solo Exposto 2.909,16 20,37 2.683,44 17,58 

Agricultura 2.145,42 15,02 4.795,81 31,43 

Campo 3.023,37 21,17 654,23 4,29 

Água 173,79 1,22 72,18 0,47 

Área não identificada 221,58 1,55 236,15 1,55 

Área Urbana 414,81 2,90 414,81 2,72 

Fonte: Elaborado pelos autores (2019). 
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Com a utilização das imagens REIS/RapidEye houve maior abrangência da classe campo 5.137,92 ha (27,27%) 

e floresta nativa 7.798,89 ha (41,58%), quando empregado o classificador MaxVer e Bhattacharyya, 

respectivamente. As imagens REIS/RapidEye possuem alta resolução espacial, com pixel no valor de 5 metros, desse 

modo, conseguem representar a área imageada com grande detalhamento. Nesse sentido, esse estudo 

demonstrou que esses produtos geram dados mais precisos quando utilizado um classificador por pixel, como é o 

caso do classificador MaxVer.  

A quantificação da área obtida pelo MaxVer ao usar imagens REIS/RapidEye apresentou maior similaridade 

com os dados demonstrados acima, evidenciando maiores confusões ao utilizar o classificador Bhattacharyya, uma 

vez que seu algoritmo utiliza a resposta espectral dos pixels vizinhos, formando regiões similares, enquanto o 

MaxVer utiliza apenas a resposta espectral do pixel, individualmente.  

Nos municípios de Faxinal do Soturno e Ivorá não foram contabilizados pixels que representassem a classe 

de floresta plantada quando utilizado o classificador MaxVer e imagens OLI/Landsat 8, enquanto a maior 

expressividade desta classe foi encontrada nas imagens REIS/RapidEye. Este fato pode ter ocorrido por confusão 

espectral entre a floresta plantada e outros usos com padrões semelhantes, como a floresta nativa. 

Analisando o município de Ivorá notou-se que a floresta nativa apresentou maior predominância na área 

tanto para as imagens OLI/Landsat 8 quanto para as imagens REIS/RapidEye, sendo o valor superior obtido pelo 

classificador MaxVer por meio das imagens OLI/Landsat 8, totalizando 6.727,50 ha, equivalente à 47,30% da área 

de estudo. A segunda classe de maior abrangência foi o campo, para as imagens OLI/Landsat 8, e agricultura, para 

as imagens REIS/RapidEye. Na classe de floresta plantada observou-se o mesmo comportamento que no município 

de Faxinal do Soturno, onde as maiores áreas foram encontradas nas imagens REIS/RapidEye, enquanto que nas 

imagens OLI/Landsat 8 utilizando o algoritmo MaxVer não foram detectados pixels representativos da classe. 

Para o município de Sobradinho a floresta nativa teve maior abrangência para ambas as imagens e 

classificadores de análise, com área mais expressiva quando utilizado o classificador Bhattacharyya e imagens 

REIS/RapidEye totalizando 6.130,33 ha (40,17%). A classe campo foi a segunda de maior abrangência quando 

empregado o classificador MaxVer, enquanto que para o classificador Bhattacharyya foi a classe solo exposto e 

agricultura para as imagens OLI/Landsat 8 e REIS/RapidEye, respectivamente. Cabe destacar que a classe solo 

exposto está inserida na classe agricultura, uma vez que representa as áreas de agricultura que estão em pousio ou 

em preparo para o plantio. 

Nos municípios em estudo notou-se áreas expressivas ocupadas por campo e agricultura, demonstrando que 

os resultados estão em consonância com as características do local. Onde, a economia é de base agrícola com 

predomínio dos cultivos de arroz irrigado em Faxinal do Soturno, soja em Ivorá, e tabaco em Sobradinho (IBGE, 
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2016b), sendo ocupada por pequenas propriedades rurais, devido à topografia que impede a implementação de 

lavouras extensivas (FARIAS, 2010). 

Marchesan et al. (2018) analisando local próximo à área de estudo verificou o predomínio de áreas não 

florestais, abrangendo outros usos, como campos nativos, pastagens e agricultura, corroborando com o obtido no 

presente trabalho, em que nos municípios de análise a floresta nativa não chegou a abranger 50% da área. Contudo, 

Tramontina et al. (2015) analisando a dinâmica dos usos e cobertura da terra, por meio de imagens do sensor 

REIS/RapidEye, concluíram que as florestas nativas vêm aumentando na área, devido à regeneração florestal em 

áreas ocupadas anteriormente por agricultura e campo. 

Quando utilizado o classificador MaxVer, notou-se, visualmente, que ocorreu maior heterogeneidade na 

classificação final (Figuras 2 e 3), especialmente para os usos e cobertura da terra que estavam dispostos em 

pequenas áreas, ou seja, haviam poucos pixels contíguos representativos da mesma classe, como foi o caso da 

classe campo, agricultura e solo exposto para os três municípios de estudo. Isto ocorreu devido o mesmo realizar o 

processo de classificação pixel a pixel, ao invés de englobar regiões. 

Além disso, maior heterogeneidade foi observada nas classificações provenientes das imagens do sensor 

REIS/RapidEye quando comparada ao OLI/Landsat 8. Fato este relacionado, principalmente, à maior resolução 

espacial do sensor (cinco metros) que permite maior grau de detalhamento da paisagem, além de proporcionar 

maior diferenciação dos alvos devido à menor mistura espectral dos pixels situados na proximidade. No mesmo 

âmbito, Naesset et al. (2016), destacou que o sensor REIS/RapidEye é capaz de captar a heterogeneidade espacial 

dos usos e cobertura da terra, permitindo detectar pequenas áreas de floresta, campo, agricultura, entre outros. 

 

Análise da exatidão da classificação 

Os resultados obtidos pelo índice kappa indicaram concordância entre as imagens de referência e as 

classificações, conforme demonstram as Tabelas 4 e 5. 

 

Tabela 4. Matriz de confusão da classificação utilizando imagem OLI/Landsat 8 e os classificadores MaxVer e Bhattacharyya 
 

Imagem OLI/Landsat 8 – Classificador MaxVer 

 FN FP AG SE CA ÁG 

To
ta

l 

EO
 (

%
) 

R
is

co
 P

ro
d

. (
%

) 

C
o

n
f.

 P
ro

d
. (

%
) 

FN 55 2 2 0 1 0 60 5 8,33 91,67 

FP 6 53 1 0 0 0 60 7 11,67 88,33 

AG 3 1 53 0 3 0 60 7 11,67 88,33 
SE 0 2 3 51 4 0 60 9 15,00 85,00 

CA 10 0 4 8 38 0 60 22 36,67 63,33 

ÁG 4 1 2 1 4 48 60 12 20,00 80,00 
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Total 78 59 65 60 50 48 360 - - - 

EC (%) 23 6 12 9 12 0,00 - - - - 
Risco Usuário (%) 29,49 10,17 18,46 15,00 24,00 0,00 - - - - 

Conf. Usuário (%) 79,51 89,83 81,54 85,00 76,00 100,00 - - - - 

Índice Kappa (%) 79,00 - - - - - - - - - 

Exatidão global (%) 82,78 - - - - - - - - - 

Imagem OLI/Landsat 8 – Classificador Bhattacharyya 

 FN FP AG SE CA ÁG 

To
ta

l 

EO
 (

%
) 

R
is

co
 P

ro
d

. (
%

) 

C
o

n
f.

 P
ro

d
. (

%
) 

FN 49 4 2 0 5 0 60 11 18,33 81,67 

FP 5 39 14 0 2 0 60 21 35,00 65,00 

AG 2 0 48 4 6 0 60 12 20,00 80,00 

SE 0 0 8 44 5 3 60 16 26,67 73,33 

CA 7 0 8 3 42 0 60 18 30,00 70,00 

ÁG 1 0 0 5 0 54 60 6 10,00 90,00 
Total 64 43 80 56 60 57 360 - - - 

EC (%) 15 4 32 12 18 3 - - - - 

Risco Usuário (%) 23,44 9,30 40,00 21,43 30,00 5,26 - - - - 

Conf. Usuário (%) 76,56 90,70 60,00 78,57 70,00 94,74 - - - - 

Índice Kappa (%) 72,00 - - - - - - - - - 

Exatidão global (%) 76,67 - - - - - - - - - 

Em que: FN: Floresta Nativa; FP: Floresta Plantada; AG: Agricultura; SE: Solo Exposto; CA: Campo; ÁG: Água; EO: Risco de Omissão; EC: 
Risco de Comissão; Risco Prod.: Risco do Produtor; Conf. Prod.: Confiança do Produtor; Conf. Usuário: Confiança do Usuário.  

Fonte: Elaborado pelos autores (2019). 

 
 

Tabela 5. Matriz de confusão da classificação utilizando imagem REIS/RapidEye e os classificadores MaxVer e Bhattacharyya 
 

Imagem OLI/Landsat 8 – Classificador MaxVer 

 FN FP AG SE CA ÁG 

To
ta

l 

EO
 (

%
) 

R
is

co
 P

ro
d

. (
%

) 

C
o

n
f.

 P
ro

d
. (

%
) 

FN 55 2 2 0 1 0 60 5 8,33 91,67 

FP 6 53 1 0 0 0 60 7 11,67 88,33 

AG 3 1 53 0 3 0 60 7 11,67 88,33 

SE 0 2 3 51 4 0 60 9 15,00 85,00 

CA 10 0 4 8 38 0 60 22 36,67 63,33 

ÁG 4 1 2 1 4 48 60 12 20,00 80,00 

Total 78 59 65 60 50 48 360 - - - 

EC (%) 23 6 12 9 12 0,00 - - - - 
Risco Usuário (%) 29,49 10,17 18,46 15,00 24,00 0,00 - - - - 

Conf. Usuário (%) 79,51 89,83 81,54 85,00 76,00 100,00 - - - - 

Índice Kappa (%) 79,00 - - - - - - - - - 

Exatidão global (%) 82,78 - - - - - - - - - 

Imagem OLI/Landsat 8 – Classificador Bhattacharyya 

 FN FP AG SE CA ÁG 

To
ta

l 

EO
 (

%
) 

R
is

co
 P

ro
d

. (
%

) 

C
o

n
f.

 P
ro

d
. (

%
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FN 49 4 2 0 5 0 60 11 18,33 81,67 

FP 5 39 14 0 2 0 60 21 35,00 65,00 

AG 2 0 48 4 6 0 60 12 20,00 80,00 

SE 0 0 8 44 5 3 60 16 26,67 73,33 

CA 7 0 8 3 42 0 60 18 30,00 70,00 

ÁG 1 0 0 5 0 54 60 6 10,00 90,00 
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Total 64 43 80 56 60 57 360 - - - 

EC (%) 15 4 32 12 18 3 - - - - 
Risco Usuário (%) 23,44 9,30 40,00 21,43 30,00 5,26 - - - - 

Conf. Usuário (%) 76,56 90,70 60,00 78,57 70,00 94,74 - - - - 

Índice Kappa (%) 72,00 - - - - - - - - - 

Exatidão global (%) 76,67 - - - - - - - - - 

Em que: FN: Floresta Nativa; FP: Floresta Plantada; AG: Agricultura; SE: Solo Exposto; CA: Campo; ÁG: Água; EO: Risco de Omissão; EC: 
Risco de Comissão; Risco Prod.: Risco do Produtor; Conf. Prod.: Confiança do Produtor; Conf. Usuário: Confiança do Usuário.  

Fonte: Elaborado pelos autores (2019). 

 

O índice kappa foi maior para as classificações utilizando as imagens do sensor REIS/RapidEye para 

ambos os algoritmos, totalizando 85,33% e 83,67%, para o MaxVer e Bhattacharyya, respectivamente. Estes 

índices apontaram uma qualidade da classificação “excelente” segundo a classificação de Landis e Koch (1997). 

Para as imagens OLI/Landsat 8 o Kappa foi de 79,00% quando utilizado o algoritmo MaxVer e de 72,00% para 

o Bhattacharyya, assim, a qualidade da classificação enquadrou-se como “muito boa” para ambos, de acordo 

com a Tabela 1. 

Resultados semelhantes foram obtidos por Queiroz et al. (2017) ao analisarem a eficiência da 

classificação do uso e cobertura da terra, em área próxima à do presente estudo, por meio de imagens 

OLI/Landsat 8 e REIS/RapidEye e o algoritmo Bhattacharyya. Os autores obtiveram melhor valor Kappa para a 

classificação utilizando imagem do sensor REIS, o qual foi de 73%, sendo de 59% o índice obtido para a 

classificação das imagens OLI. Do mesmo modo, Oliveira et al. (2015) obtiveram melhores resultados para 

classificação de fragmentos florestais quando utilizaram imagem REIS/RapidEye ao invés de TM/Landsat 5, por 

meio do algoritmo MaxVer. 

Com relação aos classificadores utilizados no presente estudo destacou-se o MaxVer visto que se obteve 

os maiores valores Kappa para ambos os sensores de análise. Desse modo, o melhor resultado obtido para a 

classificação do uso e cobertura da terra na área de pesquisa foi utilizando as imagens REIS/RapidEye por meio 

do classificador MaxVer. Em concordância, Santos e Lima (2018) ao compararem algoritmos de classificação 

de uso e cobertura da terra, utilizando imagens OLI/Landsat 8, obtiveram melhores índices kappa para o 

algoritmo MaxVer. 

Os índices de exatidão global seguiram a mesma tendência dos valores kappa, sendo o maior valor 

obtido para o classificador MaxVer utilizando imagens REIS/RapidEye, contudo, os valores encontrados foram 

maiores que o kappa. Brites (1996) retratou que o índice de exatidão global sempre resultará em valores 

maiores que o kappa, devido o mesmo não considerar os erros de comissão e omissão implícito na matriz de 

confusão. O índice kappa, por sua vez, calcula a concordância casual e inclui os elementos da diagonal 

principal, tornando a concordância superestimada e consequentemente reduzindo o valor do índice 

(BERNARDES et al., 2007). 
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 Para a classificação da imagem OLI/Landsat 8 utilizando o algoritmo MaxVer o menor erro de omissão 

foi observado na classe de Floresta Nativa, com valor de 8,33% apontando que 5 amostras das 60 utilizadas 

não foram inclusas nesta classe. Contudo para a mesma classe foi encontrado o maior erro de comissão 

(29,49%), indicando que houve inclusão errônea de 23 amostras de referência em outras categorias.  

 Analisando os resultados para a classificação da imagem OLI/Landsat 8 utilizando o algoritmo 

Bhattacharyya observou-se que o menor erro de omissão e comissão foi obtido para a classe água, totalizando 

10,00% e 5,26%, respectivamente. O mesmo observou-se para a classificação da imagem REIS/RapidEye 

utilizando os algoritmos MaxVer e Bhattacharyya, com exceção do erro de comissão da imagem REIS por meio 

do classificador MaxVer. Os menores erros obtidos na classificação dos corpos hídricos devem-se ao fato desta 

classe apresentar como característica menor reflectância, se comparada as outras classes, o que torna a 

mesma diferente das demais, conforme citado por Caten et al. (2015), permitindo assim, obter menor 

confusão na classificação. 

 Na mesma tendência, Luz et al. (2015) avaliaram a exatidão da classificação híbrida por meio de 

imagens OLI/Landsat 8 e REIS/RapidEye e obtiveram resultados semelhantes aos encontrados no presente 

estudo, com erro de omissão e comissão menores para a classe referente aos corpos d’água, com valor de 

3,72% e 7,82%, respectivamente. Ainda, Santos e Lima (2018) em estudo de classificação do uso e cobertura 

da terra utilizando imagens OLI/Landsat 8 por meio de diferentes classificadores encontraram resultados 

similares, no qual a classe água apresentou um dos menores erros de omissão e comissão perdendo apenas 

para a classe de solo exposto. 

 De modo geral, as imagens e os classificadores utilizados na presente pesquisa permitiram obter 

resultados satisfatórios quanto a classificação do uso e cobertura da terra. Porém, as imagens REIS/RapidEye 

proporcionaram obter uma classificação mais precisa, segundo os índices calculados, devido ao maior 

detalhamento das mesmas com relação às imagens OLI/Landsat 8. Com relação aos algoritmos testados notou-

se que o MaxVer foi mais adequado para a classificação do uso e cobertura da terra para a área de pesquisa 

em comparação ao Bhattacharyya. 

 Estes resultados estão diretamente ligados às características da área de estudo, a qual é ocupada por 

pequenas propriedades rurais, com cultivos agrícolas em pequenas áreas e criação de gado em campos nativos 

pouco extensos. Assim, estas características peculiares do local resultam em imagens orbitais heterogêneas, 

muitas vezes, com poucos pixels contíguos compondo uma determinada classe de uso ou até mesmo apenas 

um pixel representando a mesma, principalmente em sensores de menor resolução espacial.  

Neste contexto, o algoritmo MaxVer permite classificar cada pixel de acordo com uma classe, ao 

contrário do Bhattacharyya que classifica por regiões. Desse modo, por meio da classificação pixel a pixel é 
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possível maior diferenciação dos usos da terra nestas áreas, muitas vezes não reconhecidas em uma região no 

processo de segmentação (processo que antecede a classificação Bhattacharyya). Com isso, os resultados 

obtidos foram mais adequados para a área de estudo devido a estas características citadas, podendo não 

serem os mais apropriados para outras regiões. 

 

CONCLUSÕES 

Os melhores resultados, analisado pelo índice kappa, foram obtidos para as imagens REIS/RapidEye para 

ambos os algoritmos, totalizando 83,67% para o Bhattacharyya e 85,33% para o MaxVer. As imagens 

REIS/RapidEye possuem alta resolução espacial, com pixel no valor de 5 metros, as quais possibilitaram 

representar a área imageada com grande detalhamento. Além disso, o MaxVer destacou-se devido a permitir 

classificar pixel a pixel os usos e cobertura da terra, adequando-se a área de estudo, a qual é caracterizada por 

pequenas propriedades rurais e desse modo, as imagens apresentaram-se com pixels heterogêneos, com 

poucos pixels contíguos de uma mesma classe.  

Neste contexto, foi possível inferir que para a área de estudo, situada na porção Central do Rio Grande 

do Sul, o método mais adequado de mapeamento do uso e cobertura da terra foi pelo algoritmo MaxVer, 

devido as características da área aliado ao método de classificação por pixel. Assim, o presente estudo poderá 

servir de base para trabalhos futuros de classificação do uso e cobertura da terra no local. 
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