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Resumo: O Cerrado do Distrito Federal (DF) sofre com o processo de 

fragmentação. O lançamento dos nanosatélites PlanetScope representa uma 

oportunidade de levar o monitoramento ambiental desse bioma a um novo patamar. 

Nesse estudo, utilizamos mosaicos mensais das estações seca e chuvosa e 

aplicamos o método de classificação Random Forest. As áreas de treinamento foram 

coletadas em campo com o uso de uma Aeronave Remotamente Pilotada (RPA). Os 

resultados mostraram alta precisão na identificação de diferentes tipos de cobertura 

vegetal (índice Kappa ≥ 0,835 e índice de similaridade 0,901). Os modelos com mais 

variáveis apresentaram maior precisão e as imagens classificadas conseguiram 

captar mudanças na cobertura do solo relacionadas à dinâmica agrícola. Além disso, 

a importância de cada banda no resultado das classificações pôde ser analisada. 

Palavras-chave: Vegetação. Classificação. Alta resolução. Aprendizado de 

Máquina.  

 

IDENTIFICATION OF DIFFERENT TYPES OF VEGETATION FEATURES IN 

DISTRITO FEDERAL (DF), BRAZIL, USING PLANETSCOPE SATELLITE DATA  

Abstract: Resumo: The Brazilian Savanna located in the Distrito Federal (DF) suffer 

from the fragmentation process. The launch of the PlanetScope nanosatellites 

represents an opportunity to take the environmental monitoring of this biome to a 

new level. In this study, we used monthly mosaics of the dry and rainy seasons and 

applied the Random Forest classification method. The training areas were collected 

in field using a Remotely Piloted Aircraft (RPA). The results showed high accuracy in 

identifying several vegetation types (Kappa index ≥ 0.835 and similarity index 0.901). 

Models with more variables showed greater accuracy and the classified images were 

able to capture sazonal changes in land cover related to agricultural dynamics. In 

addition, the importance of each band in the result of the classifications could be 

analyzed. 

Keywords: Vegetation. Classification. High resolution. Machine Learning. 

  

IDENTIFICACIÓN DE DIFERENTES TIPOS DE COBERTURAS VEGETALES DEL 

DISTRITO FEDERAL, BRAZIL, A PARTIR DE DATOS SATELITAL 

PLANETSCOPE  

Resumen: El Cerrado, la sabana brasileña, sufre el proceso de fragmentación en el 

Distrito Federal (DF). El lanzamiento de los nanosatélites PlanetScope representa 

una oportunidad para llevar el monitoreo ambiental de este bioma a un nuevo nivel. 

En este estudio, utilizamos mosaicos mensuales de las estaciones seca y lluviosa y 
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aplicamos el método de clasificación Random Forest. Las áreas de entrenamiento se 

recogieron en campo utilizando una Aeronave Pilotada Remotamente (RPA). Los 

resultados mostraron alta precisión en la identificación de diferentes tipos de 

cobertura vegetal (índice Kappa ≥ 0,835 y índice de similitud 0,901). Los modelos 

con más variables mostraron mayor precisión y las imágenes clasificadas pudieron 

capturar cambios en la cobertura del suelo relacionados con la dinámica agrícola. 

Tambien se pudo analizar la importancia de cada banda en el resultado de las 

clasificaciones. 

Palabras clave: Vegetación. Clasificación. Alta resolución. Aprendizaje automático. 

 

Introdução 

 

O Cerrado brasileiro é o segundo maior bioma do país em área e em 

biodiversidade, correspondendo a cerca de 23% do território, com ocorrência em 

dezessete estados. Sua vegetação apresenta diversas fisionomias que podem ser 

agrupadas em formações florestais, savânicas e campestres (RIBEIRO e WALTER, 

2008), resultantes da diversidade de solos, de topografia e de climas dessa extensa 

região. Suas características climáticas são peculiares, com duas estações bem 

definidas: uma chuvosa, de outubro a abril, e outra seca, de maio a setembro, as 

quais afetam significativamente o aspecto da paisagem ao longo do ano (SILVA et 

al., 2008). 

A grande expansão da população sobre esse bioma tem acelerado o 

processo de fragmentação da vegetação, gerando inúmeros problemas ambientais 

(AQUINO e MIRANDA, 2008). Segundo os dados de 2020 do Projeto Terraclass 

Cerrado (MMA, 2020), menos da metade da área do bioma ainda mantém 

vegetação natural primária: 29,3% estão ocupadas por pastagens e 15,9% por 

atividades agrícolas. O restante está dividido em outras classes de uso e cobertura 

da terra, como a vegetação natural secundária, as áreas urbanizadas e os corpos 

d’água.  

Em razão disso, o monitoramento das alterações no solo se torna cada vez 

mais necessário. O conhecimento sólido sobre a dinâmica da paisagem é essencial 

para o desenvolvimento de planos de manejo e conservação de ecossistemas e 

seus serviços tanto em pequena quanto em larga escala (GARCIA e BALLESTER, 

2016). Nesse sentido, diversos municípios brasileiros começaram a reconhecer os 

benefícios do uso da geoinformação como ferramenta para melhorar a gestão do 

seu território (STASSUN e PRADO FILHO, 2012). Apesar disso, o monitoramento 

tradicional do uso da terra usualmente retrata apenas a situação pretérita das 
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cidades, não sendo capaz de retratar a dinâmica da evolução da ocupação, 

tampouco auxiliar na previsão de como essa expansão ocorrerá no futuro (CASTRO 

et al., 2019). Recentemente, foram observados avanços significativos na automação 

de mapeamentos por imagens de sensoriamento remoto (SRIVASTAVA et al., 

2019).  

Um exemplo disso é o lançamento da constelação de nanossatélites 

PlanetScope (PS) que possuem resolução temporal de aproximadamente um dia e 

resolução espacial próxima de três metros, permitindo a aquisição de um número 

considerável de imagens sem cobertura de nuvens ao longo do ano (PLANET, 

2022). Os mosaicos mensais produzidos a partir de imagens PS divulgados pela 

Iniciativa Internacional do Clima e Florestas da Noruega (NICFI, 2021) são 

potenciais candidatos para o monitoramento mais eficiente da paisagem, uma vez 

que esses mosaicos são gerados a partir de imagens com as melhores qualidades 

radiométricas captadas dentro de um determinado mês em termos de cobertura de 

nuvens e ângulo de visada em relação a nadir (PANDEY et al., 2021).  

Além da melhora na obtenção de dados de sensoriamento remoto, o 

processamento e classificação desses dados também têm avançado, principalmente 

com o uso de técnicas de aprendizagem de máquina (MACARRINGUE et al., 2022). 

Porém, as informações de sensoriamento remoto orbital, por si só, são insuficientes 

para descrever o uso da terra, necessitando de incorporação de fontes de dados 

complementares (SRIVASTAVA et al., 2019).  

As imagens produzidas por Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPA) têm 

fornecido avanços importantes no monitoramento da paisagem (SINGH e FRAIZER, 

2018; PARK, et al., 2019). As imagens de RPA podem ser utilizadas como amostras 

georreferenciadas de classes de uso e cobertura da terra tanto para treinamento 

quanto para avaliação de métodos de classificação (HORNING et al., 2020).  

O Distrito Federal (DF) apresenta uma extensão relativamente grande de 

áreas urbanas consolidadas e em expansão, além de grandes extensões de áreas 

agrícolas e de vegetação natural, com suas diversas fitofisionomias (RIBEIRO e 

WALTER, 2008; CODEPLAN, 2017; NEVES et al., 2017). Esse mosaico complexo 

de diferentes coberturas se torna uma paisagem ideal para testar o potencial de 

novas geotecnologias no monitoramento ambiental.  

O objetivo deste trabalho é identificar diferentes feições naturais do DF, além 

de feições decorrentes de ações antrópicas tanto na época chuvosa quanto na 



277 
CHELOTTI, SANO 

 

 
 

 

época seca por meio de mosaicos mensais do satélite PS disponibilizados pela 

NICFI. 

 

Material e Métodos 

 Área de Estudo 

 

O DF localiza-se entre os paralelos 15º 30’ S e 16º 03’ S e os meridianos 47º 

25’ O e 48º 12´ O, ocupando uma área de 5.783 km² e englobando sete bacias 

hidrográficas que abastecem três regiões hidrográficas brasileiras: Paraná, São 

Francisco e Tocantins-Araguaia. Sua rede de drenagem é composta de rios, em sua 

maioria, perenes, havendo ainda três grandes reservatórios artificiais: Descoberto, 

Paranoá e Santa Maria (CODEPLAN, 2017). O DF está inserido ainda na ecorregião 

do Planalto Central, caracterizada por acentuada complexidade geomorfológica, com 

altitudes variando entre 950 m ao longo dos rios principais e 1.400 m no Planalto do 

Distrito Federal (NEVES et al., 2018). O clima predominante é o tropical sazonal Aw, 

segundo o sistema de classificação de Köppen, de verão chuvoso e inverno seco, 

com temperatura média anual de 22,5 ºC e precipitação média anual de 1.200 mm a 

1.800 mm (ALVARES et al., 2014). No DF, ocorrem todas as fitofisionomias típicas 

do bioma Cerrado (RIBEIRO e WALTER, 2008). 

Originalmente planejado para 700 mil habitantes, o DF possui atualmente 

quase três milhões de habitantes e sofre com os mesmos problemas presentes em 

outras grandes metrópoles, tais como crescimento desordenado, favelização, 

poluição ambiental, fragmentação da vegetação, desabastecimento de água e 

problemas de mobilidade (NUNES e ROIG, 2015; REQUIA et al., 2016; CHELOTTI 

et al., 2019; CODEPLAN, 2019). Em 2015, menos de 50% do território do DF 

correspondia a áreas naturais (NEVES et al., 2018). Em 2019, sua mancha urbana 

representava mais de 12% do território (CHELOTTI e SANO, 2021), sendo o 

restante ocupado por atividades rurais. 
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Figura 1 - Mosaico de imagens PlanetScope de abril de 2021 da ZEEDPSE no Distrito 
Federal (A) e sua localização no Brasil (B), no bioma Cerrado (C) e no estado de Goiás (D). 

 
Elaborada pelos autores 

 
Entre os instrumentos de planejamento e gestão territorial do DF, destaca-se 

o Zoneamento Ecológico-Econômico (ZEE/DF), cujas diretrizes e critérios passam a 

orientar as políticas públicas distritais voltadas ao desenvolvimento socioeconômico 

sustentável e à melhoria da qualidade de vida da população (DISTRITO FEDERAL, 

2019). Essa norma dividiu o DF em duas grandes zonas: Zona Ecológico-Econômica 

de Dinamização Produtiva com Equidade (ZEEDPE), onde se concentram as áreas 

e atividades urbanas, e a Zona Ecológico-Econômica de Diversificação Produtiva e 

Serviços Ecossistêmicos (ZEEDPSE) (Figura 1). Essa última é destinada a 

assegurar atividades produtivas que favoreçam a proteção do meio ambiente, a 

conservação do Cerrado remanescente e a manutenção do ciclo hidrológico. Dessa 

forma, a expansão urbana nessa zona não é desejável. Para atingir o objetivo do 

presente estudo, de avaliar o potencial de detecção de feições tanto naturais quanto 

antrópicas para contribuir com o monitoramento, controle e fiscalização com vistas 

ao combate ao parcelamento irregular do solo, previsto no ZEE/DF, foi selecionada a 

ZEEDPSE como a área de estudo neste capítulo. 
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Aquisição de Dados 

 Coletas de Campo 

 

Para avaliar o potencial de identificação de classes de uso e cobertura de 

terras do bioma Cerrado, foram realizadas campanhas de campo entre os meses de 

abril e setembro de 2021, período correspondente ao de menor cobertura de nuvens 

no DF (NASCIMENTO, 2017) e que garante a captação da variabilidade no 

comportamento espectral dos alvos nos períodos chuvoso e seco. Foram visitados 

130 locais, onde foram coletados 1.460 pontos de amostragem que foram 

previamente definidos com base na interpretação visual de mosaicos de imagens 

fornecidos pela plataforma Google Earth TM (GOOGLE, s.d.). Para cada local, foi 

obtida uma foto a nadir por meio de uma câmera digital RGB embarcada no RPA 

Phantom Mavic Mini 2 a uma altitude de 100 m do solo. A Figura 2 apresenta 

exemplos de fotos tiradas para as classes de vegetação analisadas neste trabalho. 

Considerando-se o sensor e lente do RPA (DJI, 2021), a distância amostral do solo 

(GSD) foi de 4,28 cm/pixel. Os metadados de cada foto contêm as coordenadas 

geográficas do centroide da imagem. 

A Tabela 1 apresenta o número de amostras para cada classe. Essas 

quantidades foram definidas com base nas variações espectrais dos locais em 

função do clima e da cobertura do solo, bem como na dificuldade de acesso e 

comportamento espectral (classes com mais chance de confusão foram amostradas 

em maior número). Classes sem alteração do comportamento espectral em função 

da sazonalidade climática (área urbana e água, por exemplo) foram amostradas em 

menor número. 
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Figura 2 - Fotografias tiradas por câmera embarcada em RPA a 100 m de altura sobre 
áreas representativa de reflorestamento (a), formação florestal nativa (b), formação savânica 
nativa (c), cultura agrícola (d) tiradas em 8/5/21; formação campestre nativa (e), e pastagem 

(f) tirada em 3/6/21. 

  

  

  
Organizada pelos autores 

 
Tabela 1 - Quantidade de amostras por classe de cobertura da terra 

Classe Amostras 

Água 60 

Área urbana 100 

Cultura agrícola 200 

Pastagem 200 

Reflorestamento 120 

Solo exposto 200 

Vegetação nativa - campestre 130 

Vegetação nativa - florestal 250 
Vegetação nativa – savânica 

TOTAL 
200 

1.460 

 
Imagens do satélite PlanetScope 

 

Foram utilizados os mosaicos PS disponibilizados pelo NCIFI para download 

na plataforma de computação em nuvem Google Earth Engine (GORELICK et al., 

2017). (e) (f) (a) (b) (c) (d) 60 Esses mosaicos são preparados principalmente para 

(e) (f) 

(a) (b) 

(d) 
(c) 
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monitorar o desmatamento e a degradação florestal e cobrem uma área limitada 

entre 30º de latitude norte e 30º de latitude sul, ou seja, a região tropical do mundo. 

Eles são compostos pelas bandas espectrais no azul (B) (0,455 − 0,515 µm), verde 

(G) (0,500 − 0,590 µm), vermelho (R) (0,590 − 0,670 µm) e infravermelho próximo 

(NIR) (0,780 − 0,860 µm) e resolução espacial de 4,77 m (PANDEY et al., 2021). Os 

produtos são baseados nos dados de reflectância de superfície que são corrigidos 

atmosfericamente e normalizados para reduzir a variabilidade cena a cena. As linhas 

de conexão de imagens que compõem um mosaico também são suavizadas para 

minimizar as bordas das cenas. De acordo com Pandey et al. (2021), os produtos de 

reflectância de superfície normalizados do PS funcionam bem para aplicações de 

aprendizagem de máquina. 

Foram gerados dois mosaicos da área de estudo, correspondentes aos 

meses de abril e agosto de 2021. Esses mosaicos foram ainda convertidos em 

Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) (Eq. 1). NDVI é o índice de 

vegetação mais popular na literatura e retrata principalmente as diferenças nas 

atividades fotossintéticas das plantas (TUCKER, 1979).  

(1) 

Onde 𝜌 é a reflectância de superfície das bandas espectrais do NIR (banda 4) 

e do vermelho (banda 3), respectivamente.  

A partir desses produtos, foram gerados outros conjuntos de imagens por 

meio de empilhamento de bandas. Dessa forma, foram produzidos um total de seis 

modelos: 

• Modelo 1: bandas R, G, B e NIR de abril de 2021 (quatro bandas) 

• Modelo 2: bandas R, G, B, NIR e NDVI de abril de 2021 (cinco bandas) 

• Modelo 3: bandas R, G, B e NIR de agosto de 2021 (quatro bandas) 

• Modelo 4: bandas R, G, B, NIR e NDVI de agosto de 2021 (cinco bandas) 

• Modelo 5: bandas R, G, B e NIR de abril de 2021 e bandas R, G, B e NIR de 

agosto de 2021 (oito bandas) 

• Modelo 6: bandas R, G, B, NIR e NDVI de abril de 2021 e bandas R, G, B, 

NIR e NDVI de agosto de 2021 (dez bandas)  
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Figura 3 - Mosaicos mensais de composições coloridas RGB das bandas 3 (vermelho), 2 
(verde) e 1 (azul) do satélite PlanetScope da área de estudo de abril de 2021 (A) e agosto 

de 2021 (B). 

 
Elaborada pelos autores 

 
Para fins ilustrativos, a Figura 3 mostra as composições RGB de mosaicos PS 

da área de estudo (bandas 3, 2 e 1) de abril e agosto de 2021. Na composição de 

abril (final da estação chuvosa), as áreas esverdeadas estão ocupadas 

principalmente por vegetação nativa, florestas plantadas e culturas anuais, enquanto 

as áreas amareladas correspondem, principalmente, às pastagens cultivadas e as 

áreas avermelhadas, aos locais com solo exposto. Em agosto (estação seca), as 

áreas com cor esverdeada são reduzidas em relação à imagem anterior, pois boa 

parte das áreas cultivadas estão sem plantio ou com culturas de sequeiro que 
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apresentam coloração amarelada. Percebe-se ainda a ocorrência de mais áreas 

avermelhadas onde havia cultura plantada em comparação à imagem anterior. A 

época de plantio da safra principal no DF é entre outubro e novembro, com colheita 

entre abril e maio. Na entressafra, entre maio e outubro, nem todas as áreas são 

cultivadas em razão da escassez hídrica (BOLFE et al., 2020). 

Todos os modelos foram submetidos à classificação pelo método não-

paramétrico Random Forest (RF), com uma proporção de subconjunto de 

treinamento e teste de 60%/40%, utilizando-se a ferramenta Google Earth Engine 

(GORELICK et al., 2017). O método de RF foi proposto por Breiman (2001) para 

melhorar a precisão da classificação de imagens por meio de várias combinações de 

subconjuntos aleatórios de árvores. Cada árvore contribui com um voto e a 

classificação final é feita considerando os votos de todas as árvores da floresta. 

Testes preliminares com 100, 300, 500 e 1.000 árvores mostraram que a maior 

quantidade de árvores resultou em um melhor resultado de classificação. 

 

Avaliação estatística dos resultados  

 

Usando o conjunto de dados de validação, obtivemos a matriz de confusão e 

as seguintes métricas: acurácia global, índice Kappa (COHEN, 1960) e medida da 

importância das variáveis (VI – variable importance) (BREIMAN, 2001) de cada 

classificação.  

O valor mínimo de acurácia para que os resultados de um mapa classificado 

baseado em sensoriamento remoto sejam considerados válidos pela comunidade de 

sensoriamento remoto é de 85% (LILLESAND et al., 2015; FEIZIZADEH et al., 

2022). A estatística Kappa é um método que permite analisar de forma comparativa 

os resultados das classificações de imagens de sensoriamento remoto (LANDIS e 

KOCH, 1977). Por esse índice, pode-se mensurar a qualidade de um mapa temático 

tendo como referência 64 outro mapa temático (NERY et al., 2013). Dessa forma, 

também é possível comparar a similaridade entre duas classificações por meio 

desse método.  

Em uma classificação RF, para um número fixo de árvores, uma variável com 

uma pontuação de importância maior em relação a outras variáveis indica que essa 

variável é mais importante para a classificação. Portanto, em vez de estimar uma 

relação específica entre as variáveis independentes e a resposta como na 



284 
CHELOTTI, SANO 

 

 
 

 

modelagem de dados, as medidas de VI são estatísticas robustas que indicam a 

importância de casa variável na classificação RF (ARCHER e KIMES, 2008).  

Além do índice Kappa, as classificações ainda foram analisadas quanto às 

suas diferenças entre si por meio de álgebra de mapas, comparando-se pixel a pixel. 

Para isso, foi calculada a similaridade entre classificações por meio da Eq. 2.  

(2) 

Onde SC é a similaridade das classificações, pi são os pixels classificados de forma 

diferente entre dois mapas, e P é o total de pixels da classificação.  

Também foram gerados mapas de calor para cada comparação no intuito de 

espacializar as diferenças e identificar não só as classes, mas também as regiões 

com maior dificuldade de classificação. 

 

Resultados 

 

A Figura 4 apresenta os seis mapas de classificação RF gerados nesse 

estudo. É possível observar que os mapas que possuem apenas as bandas de abril 

de 2021 possuem mais áreas classificadas como “cultura agrícola” e os mapas que 

possuem apenas as bandas de agosto de 2021 possuem mais áreas classificadas 

como “solo exposto”. 
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Figura 4 - Classificações das imagens PS a partir do Modelo 1 (A); Modelo 2 (B); Modelo 3 
(C); Modelo 4 (D); Modelo 5 (E); Modelo 6 (F). 

 
Elaborada pelos autores 

 
Já os mapas que foram gerados a partir do empilhamento das bandas das 

duas datas apresentaram maior similaridade com os mapas de agosto de 2021. A 

inclusão do NDVI pouco interferiu no resultado das classificações. As demais 
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classes pouco variaram entre as diferentes classificações. A Tabela 2 apresenta o 

percentual de área ocupada por cada classe em cada classificação realizada. 

Tabela 2 - Percentual de área ocupada por cada classe em cada classificação realizada 
neste estudo. 

Classe 
Modelo 

1 
Modelo 

2 
Modelo 

3 
Modelo 

4 
Modelo 

5 
Modelo 

6 

Área urbana 4,6 5,8 3,3 4,5 2,6 3,5 

Massa d’água 0,5 0,5 0,5 0,6 0,5 0,5 

Solo exposto 7,6 6,2 23,6 26,0 23,6 22,4 

Vegetação nativa - savana 17,9 16,7 18,0 16,4 14,8 16,6 

Cultura agrícola 18,7 19,0 9,5 7,0 6,5 7,4 

Vegetação nativa - florestal 8,2 8,0 10,0 10,2 10,0 10,3 

Reflorestamento 2,8 2,9 1,4 1,6 1,7 1,6 

Vegetação nativa - 
campestre 

18,3 17,6 14,4 15,9 16,6 16,3 

Pastagem 21,4 23,3 19,4 17,8 23,6 21,4 

 
Nas classificações que consideram apenas a cena de abril/21, a área de solo 

exposto corresponde entre 6,2% a 7,6%, enquanto as áreas agrícolas correspondem 

entre 18,7% e 19,0%. Já para os demais mapas, a área de solo exposto 

corresponde entre 22,4% e 26,0%, enquanto as áreas agrícolas correspondem entre 

6,5% e 9,5%. Essa variação decorre da sazonalidade climática e do ciclo da 

produção agrícola do DF, já que as classificações geradas pelo RF se baseiam 

puramente na resposta espectral da cobertura do solo no momento do 

imageamento, e não no seu uso.  

A Figura 5 apresenta o ranqueamento de VI das bandas utilizadas em cada 

classificação. Nos mapas sem o NDVI, a banda do NIR quase sempre foi a mais 

importante. Na presença do NDVI, essa se tornou a mais importante em duas, das 

três combinações de bandas testadas. O NDVI assume esse protagonismo nas 

classificações justamente por ser um índice baseado nas duas bandas mais 

importantes para as classificações: vermelho e NIR. 
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Figura 5 - Gráficos de VI das imagens PS a partir dos modelos 1 (A); 2 (B); 3 (C); 4 (D), 5 
(E); e 6 (F). Em azul, dos dados de abril de 2021 e, em amarelo, os dados de agosto de 

2021. 

  

  

  
Elaborada pelos autores 

 

A Tabela 3 mostra os resultados estatísticos das classificações. Quatro dos 

seis modelos apresentaram acurácia satisfatória, de acordo com Lillesand et al. 

(2015) e Feizizadeh et al. (2022). As que não atingiram o patamar de 0,85 foram as 

(A) (B) 

(C) (D) 

(E) 
(F) 
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que consideraram apenas os dados de agosto/21 e seu respectivo NDVI (modelos 3 

e 4). 

Tabela 3 - Resultados estatísticos das classificações RF apresentadas neste estudo. 

No. Atributos Acurácia global nº árvores 

1 abril 2021 (4 bandas) 0,889 1000 
2 abril 2021 + NDVI (5 bandas) 0,891 1000 
3 agosto 2021 (4 bandas) 0,849 1000 
4 agosto 2021 + NDVI (5 bandas) 0,835 1000 
5 abril + agosto 2021 (8 bandas) 0,901 1000 
6 abril + agosto 2021 + NDVIs (10 bandas) 0,896 1000 

 

A Figura 6 apresenta os mapas de calor das diferenças entre as 

classificações indicando as áreas onde há maior diferença em pixels diferentes por 

hectare. As principais diferenças ocorrem a leste da área de estudo, onde se 

concentram as maiores áreas agrícolas do Distrito Federal. A diferença de 

classificação de cobertura da terra nessa região decorre da dinâmica agrícola. A 

Tabela 4 apresenta o SC, expressa em porcentagem de pixels idênticos entre as 

classificações, enquanto a Tabela 5 apresenta os índices Kappa entre as 

classificações. 

Tabela 4 - Similaridade entre as classificações, expressa em porcentagem. 

Modelo 1 2 3 4 5 6 

1 100      
2 93,81 100     
3 61,77 61,02 100    
4 60,89 60,02 84,47 100   
5 72,87 72,48 76,89 78,78 100  
6 73,33 73,02 76,85 79,30 92,28 100 

 
Tabela 5 - Indice Kappa entre as classificações. 

Modelo 1 2 3 4 5 6 

1 1,00      
2 0,93 1,00     
3 0,547 0,539 1,00    
4 0,538 0,529 0,814 1,00   
5 0,68 0,674 0,722 0,745 1,00  
6 0,684 0,680 0,722 0,752 0,907 1 

Figura 6 - Mapas de calor das diferenças das classificações a partir dos modelos 1 e 2 (a); 1 
e 3 (b); 1 e 4 (c); 1 e 5 (d); 1 e 6 (e); 2 e 3 (f); 2 e 4 (g); 2 e 5 (h); 2 e 6 (i); 3 e 4 (j); 3 e 5 (k); 

3 e 6 (l); 4 e 5 (m); 4 e 6 (n); e 5 e 6, expressas em pixels/há 
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Discussão 

Acurácia das classificações e aplicações dos dados PS 
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Os resultados das classificações demonstraram a eficiência do uso dos 

mosaicos mensais PS para identificar feições de vegetação natural e exótica, bem 

como para monitorar a sazonalidade e dinâmica temporal da cobertura da terra. 

O fato de os dados PS serem de alta resolução espacial (4,77 m) e temporal 

(diária) é inovador. Em geral, a maioria das atividades de monitoramento do bioma 

Cerrado por sensoriamento remoto é realizada a partir de imagens de satélite com 

média ou baixa resolução espacial, de 10 m a 250 m, e baixa resolução temporal, de 

16 a 30 dias (OLIVEIRA et al., 2020). Porém, para locais onde os imóveis rurais são 

menores, como é o caso do DF, cujo tamanho médio é de 16,2 ha (DISTRITO 

FEDERAL, 2017), os mosaicos mensais PS oferecem uma possibilidade mais 

promissora de discriminar diversos tipos de vegetação e também de culturas 

agrícolas. Além disso, a alta frequência de revisita tem potencial para identificar 

alterações na resposta espectral dos diferentes tipos de vegetação em curtos 

períodos de tempo, melhorando a capacidade de monitoramento em função do clima 

e até do crescimento vegetativo de culturas agrícolas (e.g., SANO et al., 2023).  

Em relação à resolução espectral, apesar da baixa qualidade radiométrica e 

falta de calibração da constelação PS, característica comum aos nanosatélites, as 

quatro bandas espectrais foram suficientes para gerar produtos de mapeamento 

satisfatórios, como revela a análise de precisão (Tabela 3), indicando que as 

limitações espectrais e radiométricas foram compensadas pelas resoluções 

temporais e espaciais mais altas. Fato semelhante foi observado por Parente et al. 

(2019). 

Já o empilhamento das imagens das duas datas resultou em uma 

classificação mais precisa, sendo mais próxima dos modelos que utilizaram apenas 

a imagem de agosto de 2021. A maior acurácia pode ser explicada pela maior janela 

temporal utilizada na construção das métricas espectral-temporal e maior 

variabilidade do espaço de feições analisado pelo RF, o que tende a aumentar a sua 

capacidade de discriminar alvos (PARENTE et al., 2019).  

Outra vantagem em relação aos satélites mais comumente usados é a 

possibilidade de obtenção de mosaicos mensais em período chuvoso. Em geral, as 

imagens apresentam alta cobertura de nuvens durante esse período. A alta 

resolução temporal dos dados do PS garantiu a obtenção de imagens sem cobertura 

de nuvens da área de estudo, inclusive para um mês chuvoso. 

O uso do RPA para coleta de dados se mostrou adequado, uma vez que a 

utilização das imagens PS exige uma estratégia de amostragem compatível com 
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dados de alta resolução espacial e representativos da área de estudo (PARENTE et 

al., 2019). Nesse estudo, as imagens de RPA não foram utilizadas para treinar o 

algoritmo RF, apenas para informar a localização de cada classe. Contudo, a 

resolução centimétrica das imagens de RPA e a facilidade de se obter dados 

também parece levar a um potencial correlação espacial, espectral e temporal entre 

esses dois dados (PASCUAL et al., 2022). A maior parte dos estudos de 

mapeamento com RPA é realizada para áreas de pequena escala (DE LUCA et al., 

2019; GUERRA-HERNANDES et al., 2021). No entanto, esse estudo foi bem-

sucedido no uso do RPA para uma área relativamente grande. 

 

Diferenças entre as classificações  

 

A mudança de classificação de algumas áreas de “cultura agrícola” na 

imagem de abril de 2021 para “solo exposto” na imagem de agosto de 2021 

demonstra que o PS consegue identificar a variação sazonal da dinâmica agrícola 

descrita por Bolfe et al. (2020), no qual a maior parte das culturas só começam a ser 

plantadas em outubro e novembro. A maior variação na região leste da área de 

estudo, onde se concentram as atividades agrícolas (NEVES et al., 2017; 

CODEPLAN, 2019), conforme indicado pelos mapas de calor (Figura 6) são 

decorrentes dessa dinâmica em função da dominância de culturas de colheita 

simples. 

A maior semelhança com as classificações que utilizam apenas a imagem de 

agosto de 2021 pode ser explicada por dois fatores: i) maior VI da banda do 

vermelho e do NDVI de agosto em relação a abril; e ii) a maior parte dos pontos sido 

coletados em campo em período entre safra, em razão da dificuldade do uso do 

RPA em período chuvoso. Isso também explica o fato de as classificações que 

possuem maior acurácia serem as que consideram as duas datas (modelos 5 e 6) e 

serem visualmente mais próximas dos modelos que consideraram apenas as 

imagens de agosto de 2021 (modelos 3 e 4), apesar desses dois serem os modelos 

com menor acurácia. 

As imagens adquiridas na estação chuvosa são melhores para mapear a 

vegetação, pois é quando apresentam maior variação no vigor vegetativo e as áreas 

agrícolas mudam de solo exposto para o pico de crescimento. Já as imagens da 

estação seca são melhores para o mapeamento de solo exposto, pois nessa época 
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apresentam a menor umidade, gerando respostas espectrais mais próximas do 

coletado em laboratório (MAYNARD e LEVI, 2017). 

O uso do índice Kappa para comparar a similaridade entre duas 

classificações a partir de mosaicos mensais de alta resolução espacial revela uma 

nova aplicação para esse índice. Tradicionalmente, o índice Kappa é utilizado para 

validar mapas e mensurar sua qualidade tendo, como referência, outro mapa 

temático (NERY et al., 2013). Alternativamente, a estatística Kappa também tem 

sido amplamente utilizada para comparar mapas obtidos por meio de diferentes 

satélites (e.g., AWAD, 2018; BASHEER et al., 2022) e diferentes métodos (e.g., 

MACHADO e RODRIGUES, 2020; GANEM et al., 2017). Porém, a nova abordagem 

proposta nesse estudo permitiu o uso do índice Kappa para comparação temporal 

entre mapas, bem como o efeito da inclusão de mais variáveis a um modelo em 

imagens de alta resolução espacial. 

Ao se adaptar a tabela proposta por Landis e Koch (1977) para uma versão 

de similaridade entre mapas, obtém-se a Tabela 7. Nesse caso, a inclusão da 

variável NDVI nos modelos mantém os mapas com alta similaridade. Os mapas 

menos semelhantes entre si são aqueles que consideram apenas os dados de abril 

de 2021 em relação aos que consideram apenas os dados de agosto de 2021. Ainda 

assim, possuem alta similaridade, em razão praticamente de só haver alteração em 

duas classes, em função da sazonalidade das culturas agrícolas do DF. Já os 

mapas que incorporam as duas datas possuem muito alta similaridade com todos os 

que consideram apenas uma data, entretanto, são mais similares às classificações 

que consideram apenas a data de agosto de 2021. 

Tabela 6 - Adaptação das classes do índice Kappa para análise de similaridade entre 
classificações. 

Intervalo do índice Kappa Similaridade entre mapas 

< 0,00 Nenhuma 

0,00 ˫ 0,2 Muito baixa 

0,2 ˫ 0,4 Razoável 

0,4 ˫ 0,6 Alta 

0,6 ˫ 0,8 Muito Alta 

0,8 ˫ 1,0 Altíssima 

 
O índice Kappa e a metodologia SC, analisadas nesse estudo, possuem 

resultados semelhantes, demonstrando certa redundância. Enquanto o índice Kappa 

analisa a probabilidade de um local ser classificado com a mesma classe de outro 

mapa, o SC considera todos os pixels e retorna o percentual de pixels classificados 
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identicamente entre os dois mapas. A semelhança dos valores entre esses dois 

métodos demonstra que SC também é eficiente para comparação entre 

classificações, podendo ser considerada uma metodologia alternativa para 

comparação entre classificações e até como análise de qualidade de um mapa. 

 

Considerações Finais 

 

Este trabalho maximiza o potencial de uso dos dados NICFI. Por se tratar de 

um produto novo, as potencialidades de uso dos mosaicos mensais PS ainda não 

foram totalmente exploradas. Esse estudo buscou abrir possibilidades de aplicação 

dessa nova tecnologia. Quanto a isso, os mosaicos se mostraram eficientes para 

identificar diferentes tipos de vegetação, tanto naturais, quanto antropizadas. Além 

disso, foram capazes de identificar as mudanças sazonais da cobertura do solo 

decorrentes das atividades agrícolas.  

Outros achados interessantes desse estudo foram: 

a) As bandas do vermelho e NIR foram as mais importantes para a 

classificação, porém, quando incorporada à variável NDVI, essa se sobressai 

sobre as demais. 

b) A época de coleta de dados de treinamento tem influência no resultado da 

classificação. 

c) A incorporação de mais variáveis a um modelo tende a aumentar sua 

acurácia. 

d) Tanto o índice Kappa quanto o SC, analisados nesse artigo, podem ser 

bons métodos de comparação temporal entre mapas de alta resolução 

espacial. 
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