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RESUMO 

 

A abordagem multisensor pode representar vantagens por conta da maior quantidade de 

imagens disponíveis num mesmo período de interesse e também por contribuir para aquisição 

de imagens livres de nuvens e/ou compatibilização de datas de aquisição mais próximas, dois 

aspectos importantes em estudos multi-temporais. Avaliar essa possibilidade em sistemas com 

cobertura global e acesso livre e aberto, como os dados Landsat, CBERS e Sentinel-2, é um 

aspecto adicional que vem contribuir com a comunidade usuária desses dados. Esta pesquisa 

propõe realizar análise temporal (anos 2000 a 2020) multifonte (dados Landsat, CBERS e 

Sentinel-2) da cobertura vegetal de mangue do estuário do Rio Sirinhaém, litoral sul do Estado 

de Pernambuco por meio de índices físicos de sensoriamento remoto (NDVI, SAVI, EVI, 

VARIgreen e NDWI). Além dos índices em resolução nativa dos sensores, também foram 

gerados índices a partir das imagens fusionadas. Os índices gerados foram comparados e 

analisados via espacialização e geração de gráficos do tipo box plot e a partir dessas análises 

procedemos o mapeamento da cobertura vegetal por meio do fatiamento das imagens. Os 

resultados encontrados nos permitem concluir que, à despeito de área de estudo encontrar-se 

situada numa Área de Proteção Ambiental (APA estuariana dos rios Sirinhaém e Maracaípe), 

encontra-se em curso um processo gradual de ocupação e exploração das áreas de entorno das 

florestas de mangue, com efeitos práticos na redução da cobertura vegetal. Essa diminuição se 

dá principalmente com a substituição da cobertura vegetal nas bordas da área para o cultivo 

agrícola de cana-de-açúcar e/ou criação de pastagens para animais. As maiores variações na 

cobertura vegetal se deram no primeiro intervalo da pesquisa, entre os anos de 2000 e 2010. A 

metodologia apresentada nesse estudo permitiu obter ótimos índices de concordância (82,44%) 

quando comparamos com mapeamento do projeto MapBiomas. Na análise espectral da 

cobertura vegetal, o índice NDVI apresentou melhor performance em promover, virtualmente, 

plena separação entre as duas tipologias de mangue e dos alvos de vegetação para os demais, e 

por isso foram utilizados na geração dos mapas de cobertura vegetal; Em relação aos índices 

calculados a partir das imagens fusionadas, estes agregaram melhorias no contorno visual das 

feições, com apresentação de bordas e contornos mais suaves e melhor definidos, mas no geral, 

apresentaram similaridade com os dados em resolução nativa quanto ao comportamento 

espectral dos alvos estudados; Os sensores MUX e WPM a bordo do novo satélite CBERS-4A 

apresentaram resultados similares aos observados nos sensores OLI/LANDSAT-8 e 

MSI/Sentinel-2. 



 

 

Palavras-chave: análise multiespectral e multifonte; sensoriamento remoto; Mapbiomas; 

CBERS; landsat; sentinel-2; Rio Sirinhaém – cobertura vegetal. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

 

The multisensor approach can represent advantages due to the greater number of images 

available in the same period of interest and also for contributing to the acquisition of cloud-free 

images and matching of acquisition dates closer, two important aspects in multi-temporal 

studies. Assess this possibility in systems with global coverage and free and open access, such 

as Landsat, CBERS and Sentinel-2 data, is an additional aspect that contributes to the 

community that uses this data. This research proposes to perform temporal analysis (2000 to 

2020) multisource (Landsat, CBERS and Sentinel-2 data) of mangrove vegetation cover in the 

Sirinhaém River estuary, southern coast of the State of Pernambuco through physical remote 

sensing indices (NDVI , SAVI, EVI, VARIgreen and NDWI). In addition to the native 

resolution indices of the sensors, indexes were also generated from the merged images. The 

generated indices were compared and analyzed via spatialization and generation of box plot 

graphics and from these analyzes we proceeded to map the vegetation cover by slicing the 

images. The results found allow us to conclude that, despite the study area being located in an 

Environmental Protection Area (APA estuariana dos rios Sirinhaém e Maracaípe), a gradual 

process of occupation and exploitation of the areas surrounding the mangrove forests, with 

practical effects on the reduction of vegetation cover. This decrease is mainly due to the 

replacement of vegetation cover on the edges of the area for the agricultural cultivation of 

sugarcane and/or the creation of pastures for animals. The greatest variations in vegetation 

cover occurred in the first interval of the research, between the years 2000 and 2010. The 

methodology presented in this study allowed obtaining excellent concordance rates (82.44%) 

when compared to mapping from the MapBiomas project. In the spectral analysis of the 

vegetation cover, the NDVI index showed better performance in promoting, virtually, full 

separation between the two mangrove typologies and the vegetation targets for the others, and 

therefore they were used in the generation of vegetation cover maps; Regarding the indices 

calculated from the merged images, these added improvements in the visual contour of the 

features, with smoother and better defined edges and contours, but in general, they presented 

similarity with the data in native resolution regarding the spectral behavior of the targets 

studied; The MUX and WPM sensors aboard the new CBERS-4A satellite showed similar 

results to those observed in the OLI/LANDSAT-8 and MSI/Sentinel-2 sensors. 

 

Keywords: multispectral and multisource analysis; remote sensing; CBERS; landsat; sentinel-

2; Mapbiomas; Sirinhaém river - vegetation coverage. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

 Os manguezais desempenham um importante papel na dinâmica do ecossistema de áreas 

costeiras. São reconhecidamente a base da cadeia alimentar que sustenta essas áreas, 

alimentando espécies terrestres e marinhas. É berçário para inúmeras espécies de peixes e 

invertebrados. Também possuem um importante papel na ciclagem global de carbono e na 

redução da concentração do gás do efeito estufa atmosférico. Além de atuar no controle da 

erosão e proteção da costa de eventos extremos como tempestades, furacões e tsunamis. 

(ÁVILA-FLORES et al., 2020; CHAMBERLAIN; PHINN; POSSINGHAM, 2020; 

KANNIAH et al., 2015; PHAM et al., 2019; SHAPIRO et al., 2015; SILVA, 2012). 

A importância desses ecossistemas vai além do aspecto ecológico. Para a comunidade 

local, fornecem recursos importantes tais como: matérias primas, plantas medicinais e 

alimentos. Possibilitam a subsistência de muitas famílias que vivem da pesca artesanal e da cata 

de moluscos e crustáceos. O caranguejo-uça, uma espécie endêmica do manguezal, tem grande 

importância socioeconômica, sobretudo no nordeste brasileiro, que detém a maior produção, 

servindo para o consumo interno em cidades turísticas da região litorânea (ÁVILA-FLORES et 

al., 2020; IVO; DIAS; MOTA, 1993; SILVA, 2012). 

Mesmo frente a todas essas constatações, os manguezais são um dos mais ameaçados 

ecossistemas costais (KUENZER et al., 2011). A cobertura das florestas de manguezais vem 

diminuindo desde a década de 1980 (FAO, 2007; ICMBIO, 2018; SILVA, 2012). No mundo, 

cerca de 3,6 milhões de hectares de manguezais foram perdidos no período de 1980-2005, o 

que equivale a 20% da cobertura global de manguezais, segundo levantamento da FAO (FAO, 

2007). 

O Brasil é o segundo país no mundo em extensão de mangues, com aproximadamente 

13.989 quilômetros quadrados. A maior porção está localizada na região norte, em três estados 

do bioma amazônico: Maranhão (36%), Pará (28%) e Amapá (16%). A região nordeste 

responde por cerca de 13,6% e o Estado de Pernambuco com cerca de 1,2% da área mapeada 

de mangue no Brasil. As estimativas do governo é de que 25% desse ecossistema já tenha sido 

perdido no país desde o início do século XX (ICMBIO, 2018). O levantamento mais recente, 

realizado por Diniz (et al. 2019) e disponibilizado pelo projeto MapBiomas – coleção 4.1, 

estima uma redução das áreas de florestas de mangues entre 2003 e 2017 de 2%. 

Diante desse cenário, e considerando a relevância ecológica e econômica desse 

ecossistema costeiro, é imperativo implementar ações que contribuam para a sua conservação.  

Realizar ações de monitoramento com estimativas precisas das áreas perdidas e das mudanças 
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ocorridas nesse ecossistema são fundamentais para o desenvolvimento de estratégias que 

contribuam para o uso sustentável, a conservação e a redução da degradação e desmatamento 

(SHAPIRO et al., 2015). E nesse quesito, as geotecnologias têm sido utilizadas com sucesso 

em diversas iniciativas no Brasil e no mundo. 

As imagens de satélites apresentam-se especialmente úteis para fornecer informações 

acerca das áreas de manguezais, visto que o acesso ao interior de densas florestas é 

extremamente difícil, além de consumir maior tempo e quantidade de recursos. Soma-se a este 

fato, a recente pandemia global causada pela Covid-19 e que restringiu ainda mais o acesso 

físico a essas áreas. O Sensoriamento remoto por outro lado, possui capacidade de imagear em 

curto espaço de tempo grandes porções da superfície terrestre e de maneira sistemática, 

possibilitando uma visão sinóptica (de conjunto) e multitemporal (em diferentes datas) das 

áreas,  permitindo o monitoramento dessas florestas e das atividades antrópicas (MENESES; 

ALMEIDA, 2012; SANTOS et al., 2014). 

O sensoriamento remoto apresenta-se como uma importante ferramenta para 

monitoramento dos manguezais e identificação de atributos como espécies, biomassa e 

avaliação de mudanças (PHAM et al., 2019; SANTOS; BITENCOURT, 2016). Dados de média 

resolução são amplamente utilizados para o mapeamento em larga escala de manguezais ao 

longo do tempo (SHAPIRO et al., 2015; WANG et al., 2018), enquanto que, dados de alta 

resolução são utilizados para validação, identificação de pequenas manchas de mangues e para 

a identificação da composição de espécies e causas das alterações nos manguezais (ARASATO 

et al., 2015; KUENZER et al., 2011). Dados hiperespectrais possuem aplicação na 

discriminação de várias espécies de manguezais (KANNIAH et al., 2015). E mais recentemente, 

o desenvolvimento de novas técnicas de Machine Learning, associadas a ambos os dados: 

ópticos e hiperespectrais, e também dados de Radar de Abertura Sintética (SAR), podem ser 

empregados para a classificação de espécies de manguezais (PHAM et al., 2019). 

Ao longo dos anos, a evolução tecnológica e a disponibilidade de novos sensores com 

diferentes resoluções espaciais, espectrais e radiométricas, abriu espaço para estudos que os 

utilizem de maneira conjunta, buscando a complementaridade. A abordagem multisensor pode 

representar vantagens por conta da maior quantidade de imagens disponíveis num mesmo 

período de interesse e que podem contribuir para aquisição de imagens livres de nuvens e/ou 

compatibilização de datas de aquisição mais próximas, dois aspectos importantes em estudos 

multitemporais (BENDINI et al., 2017; BEZERRA, 2019; MOUSIVAND et al., 2015). Avaliar 

essa possibilidade em sistemas com cobertura global e acesso livre e aberto, como os dados 
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Landsat, CBERS e Sentinel-2, é um aspecto adicional que vem contribuir com a comunidade 

usuária desses dados. 

As imagens da série Landsat são os produtos mais utilizados como fonte de dados em 

uma infinidade de diferentes tipos de estudos (MARTINS; BORGES, 2020) e oferecem uma 

cobertura temporal ininterrupta ao longo de quase 50 anos, desde o lançamento do primeiro 

satélite, Landsat-1, em 1972. O Copernicus Sentinel-2 é o programa de imageamento europeu 

para monitoramento terrestre lançado em 2015. O acesso aos dados Landsat e Sentinel-2 pode 

ser feito livremente a partir do site USGS Earth Explorer em https://earthexplorer.usgs.gov/. 

O programa Satélite Sino-Brasileiro de Recursos Terrestres (CBERS) é fruto de 

cooperação técnico-científica entre o Brasil e China que já resultou na construção e lançamento 

de seis satélites de sensoriamento remoto. O primeiro foi lançado em outubro de 1999 e o mais 

recente, CBERS-4A, em dezembro de 2019. Os dados estão disponíveis no site do Instituto 

Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) (http://www2.dgi.inpe.br/catalogo/explore). 

Trabalhos científicos utilizando dados CBERS em conjunto com dados de outros 

programas ainda são escassos na literatura nacional e internacional. Desse modo, estudos 

comparativos utilizando índices de vegetação e dados multiespectrais em diferentes datas, com 

imagens Landsat (TM e OLI), CBERS (MUX, PAN e WPM) e Sentinel-2 (MSI), ainda não 

foram reportados no ambiente manguezal e desponta como um desafio com potencial para 

importantes esclarecimentos em relação a complementaridade desses dados e a sensibilidade 

dos produtos gerados para a detecção e monitoramento de cobertura vegetal de mangue. 

Além disso, a área selecionada para este estudo, o estuário do Rio Sirinhaém, localizada 

no litoral sul do Estado de Pernambuco, numa região entre dois polos de desenvolvimento: o 

Porto de Suape e o turismo de Porto de Galinhas ao norte e o turismo da Praia dos Carneiros e 

Tamandaré, ao sul, é uma das três áreas onde houve diminuição das florestas de mangue no 

período de 1987 a 2010, conforme dado revelado por mapeamento realizado em 11 áreas de 

estuário do Estado (SILVA, 2012). 

Frente ao exposto, a pesquisa ora apresentada pretende contribuir realizando estudos 

sobre a utilização de produtos de sensoriamento remoto multifonte e multiespectral na 

discriminação do dossel de cobertura vegetal de mangue para o mapeamento e detecção de 

mudanças nessa cobertura ao longo dos anos de 2000 a 2020. Esta iniciativa faz parte do projeto 

de pesquisa “Análise Multifonte de Imagens de Sensoriamento Remoto”, processo número 

23076.052607/2017-43 (2017-2021), vinculado ao Laboratório de Sensoriamento Remoto e 

Processamento de Imagens do Departamento de Engenharia Cartográfica (CTG) da 

Universidade Federal de Pernambuco – UFPE. 
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1.1 OBJETIVOS 

 

Objetivo Geral 

Realizar análise temporal (anos 2000 a 2020) multifonte (Landsat, CBERS e Sentinel-2) da 

cobertura vegetal do estuário do Rio Sirinhaém, litoral sul do Estado de Pernambuco. 

 

Objetivos Específicos 

a) Analisar a sensibilidade multiespectral de índices físicos entre diferentes sistemas 

sensores da cobertura vegetal do Estuário do Rio Sirinhaém no ano 2020; 

b) Quantificar as transformações espaciais ocorridas ao longo da série histórica (anos 

2000, 2010 e 2020) da cobertura vegetal do Estuário do Rio Sirinhaém; 

c) Analisar espacialmente, espectralmente, e estatisticamente as bordas da cobertura 

vegetal do Estuário do Rio Sirinhaém entre os meses de setembro a dezembro do ano 

2020. 

  

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO 

 

 Esta dissertação está dividida em seis itens, enumerados e resumidos a seguir: 

O capítulo 1: Introdução, traz uma apresentação geral sobre o tema, a justificativa para 

a elaboração desse trabalho e da escolha do local de estudo, bem como os objetivos e a estrutura 

do trabalho. 

O capítulo 2: Referencial Teórico, procuramos atender a necessidade de revisão 

bibliográfica de base teórica referente a detecção da cobertura vegetal de mangue utilizando 

sensoriamento remoto orbital, incluindo o uso de Índices de vegetação e um apanhado dos 

trabalhos publicados no Brasil e no mundo acerca da utilização do Sensoriamento Remoto no 

estudo de mangue. 

 O capítulo 3: Material e Métodos, apresentamos inicialmente a área de estudo no item 

3.1 e posteriormente, no item 3.2, tratamos dos passos metodológicos que foram empreendidos 

para a execução dessa pesquisa. 

  O capítulo 4: Resultados e Discussões apresentamos todos os resultados obtidos neste 

trabalho, analisando e discutindo. 

 No capítulo 5: Conclusões, seguem as principais conclusões e avaliações dos resultados 

obtidos, além de recomendações para estudos futuros que abordem o tema. 



    19 

 

 

O último capítulo: Referências, enumeramos todos os trabalhos utilizados diretamente por esta 

pesquisa. 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO 

 

2.1 MANGUEZAIS 

 

Os manguezais são ecossistemas relevantes do ponto de vista ecológico e também 

socioeconômico. Estão inseridos entre as Zonas Úmidas definidas pela Convenção de Ramsar, 

da qual o Brasil é signatário, reconhecendo-as como recurso de grande valor social, econômico, 

cultural, científico e recreativo e cuja perda seria irreparável (MMA, 2022). 

Podem ser definidos como sendo: 

 

“um ecossistema costeiro, de transição entre os ambientes terrestre e 

marinho, característico de regiões tropicais e subtropicais, sujeito ao regime 

das marés e constituído de espécies vegetais lenhosas típicas (angiospermas), 

além de micro e macroalgas (criptógamas) adaptadas à flutuação da 

salinidade, sedimentos predominantemente lodosos e com baixos teores de 

oxigênio. Ocorre em áreas costeiras abrigadas e apresenta condições 

propícias para alimentação, proteção e reprodução de muitas espécies 

animais” (Schaeffer-Novelli, 1995 apud  FRUEHAUF, 2005, pág. 1). 

 

Os manguezais estão restritos a zona intertropical terrestre entre as latitudes 30° Norte 

e Sul, podendo varia a dispersão para maiores ou menores latitudes a depender da temperatura 

da água do mar limitada pela isoterma de 20° C (ver Figura 1). No mundo, estima-se uma área 

total de com cobertura de manguezais entre 167.000 e 181.000 km². A maior quantidade pode 

ser encontrada no sudeste da Ásia, onde eles são melhores desenvolvidos e possuem maior 

diversidade de espécies (KUENZER et al., 2011). 
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Figura 1 – Distribuição dos manguezais no mundo 

 

Fonte: Rosati (et al., 2008). 

 

O Brasil é o segundo país no mundo em extensão de mangues, com aproximadamente 

13.989 quilômetros quadrados. A maior porção está localizada na região norte, em três estados 

do bioma amazônico: Maranhão (36%), Pará (28%) e Amapá (16%). A região nordeste 

responde por cerca de 13,6% e o Estado de Pernambuco com cerca de 1,2% da área mapeada 

de mangue no Brasil (ICMBIO, 2018). 

No litoral nordestino, os manguezais são mais baixos e estruturalmente menos 

complexos que os do litoral norte e estão restritos à área de influência das marés ao longo dos 

estuários dos principais rios da região. Sua penetração no continente é condicionada pela 

penetração das águas salinas, que impedem a colonização das margens dos rios por matas 

ciliares e outros tipos de vegetação que não suportam teores elevados de sal. No limite que vai 

do estado do Piauí a Pernambuco, a extensão dos manguezais é de aproximadamente 600 

quilômetros quadrados (MENEZES, 2006). 

Os manguezais participam da dinâmica geoambiental nos ambientes litorâneos cuja 

evolução depende dos fluxos de matéria e energia associados aos processos hidrodinâmicos 

derivados das oscilações de marés. Dessa forma, a constante influência marinha junto a margens 

com sedimento lamoso e águas abrigadas e salobras são fatores condicionantes que permitem 

o surgimento de uma vegetação típica de áreas estuarinas, denominada manguezal. A espécie 

mais difundida ao longo da costa brasileira é o mangue vermelho (Rhizophora mangle), com 

raízes escoras que se ramificam dentro da lama. Também encontramos o mangue preto 

(Avicennia racemosa), com raízes respiratórias, destinadas a compensar a falta de oxigênio do 

substrato, e o mangue branco (Laguncuraria racemosa), que tolera mal as inundações e prefere 

solos mais firmes (AMBITEC, 2008; FRUEHAUF, 2005; MAIA et al., 2005; SILVA, 2012). 

Em relação a fauna, o número de espécies encontradas nessas áreas é muito variado, indo desde 
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formas microscópicas até grandes peixes, aves, répteis e mamíferos, que ocupam o sedimento, 

a água, as raízes, troncos e copas das árvores. 

Em relação a sua importância ecológica, considera-se que os manguezais se comportam 

como uma barreira natural contra a dinâmica dos oceanos ao longo da costa, protegendo contra 

desastres naturais tais como: furacões, ciclones, tsunamis, e ajudando a prevenir o processo de 

erosão costeira, quebrando a força das ondas. Os ecossistemas de mangue sustentam a cadeia 

alimentar aquática e formam habitats para a fauna marinha de caranguejos juvenis, camarões, 

peixes e larvas. Manguezais também são capazes de manter a qualidade da água atuando como 

filtros biológicos, separando sedimentos e nutrientes em áreas costeiras poluídas. Além de tudo 

isso, manguezais são importantes para o balanço de carbono da zona costeira (FRUEHAUF, 

2005; KUENZER et al., 2011). 

Além da sua importância ecológica acima mencionada, ressalta-se a socioeconômica 

tendo em vista as inúmeras comunidades que praticam a pesca artesanal e de subsistência. São 

pescadores e catadores de crustáceos e moluscos que dependem desse ambiente para tirarem 

seu sustento. Soma-se a isto as atividades de turismo e lazer (passeios, visitação, contemplação) 

e atividades de educação ambiental e pesquisas científicas. 

Mesmo assim, apesar de sua importância, os manguezais no Brasil são vulneráveis a 

uma série de ameaças, tais como perda e fragmentação de cobertura vegetal, a deterioração da 

qualidade de habitats aquáticos, devido sobretudo à ocupação, à poluição e às mudanças na 

hidrodinâmica, o que tem promovido a diminuição na oferta de recursos dos quais muitas 

comunidades tradicionais e setores dependem diretamente para sobreviver (ICMBIO, 2018). 

As zonas costeiras, além de sofrerem a variabilidade induzida por mudanças globais, é 

hoje a região de maior densidade populacional do planeta e hospeda grande partes das áreas 

urbanas e regiões industriais (MENEZES, 2006). Dessa forma, atividades antrópicas 

relacionadas a estas ocupações, tais como: represamento de rios, instalações de áreas de lazer, 

turismo e urbanização; obras de engenharia marinha (portos, canais navegáveis, dragagens e 

aterros), dentre outras intervenções, resultam em mudanças rápidas das características 

ambientais locais. 

Por esse motivo, há a real necessidade de se implementar ações que visem sua 

conservação, pois a degradação desse ecossistema resulta em perdas econômicas, sociais e 

ecológicas. 
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2.2 DETECÇÃO DA COBERTURA VEGETAL DE MANGUE UTILIZANDO 

SENSORIAMENTO REMOTO 

 

O Sensoriamento Remoto oferece múltiplos benefícios ao ser aplicado em estudos que 

envolvem manguezais. Devido a suas características de localização geográfica e aspectos 

físicos, esses ecossistemas oferecem grande dificuldade de acesso e nesses casos, amostragens 

de campo tornam-se excessivamente caras e lentas. Por esse motivo, imagens de satélites são 

frequentemente utilizadas para o mapeamento, classificação, avaliação e determinação da 

composição de espécies (WANG et al., 2016). Também para determinação do status de 

conservação e detecção de alterações no ecossistema (KANNIAH et al., 2015). 

Kuenzer (et al. 2011) destaca que o sensoriamento remoto de manguezais oferece 

informações importantes para: Inventários (determinação da extensão, espécies e composições, 

status de conservação); Detecção de mudanças e monitoramento; Avaliação da produtividade 

(estimativas de biomassa); Estimativas da capacidade de regeneração; Avaliação da qualidade 

de água; Planejamento para trabalhos de campo; dentre outros. 

Os manguezais estão localizados na interface terra-mar e os três principais alvos que 

contribuem para a composição do pixel em imagens de Sensoriamento Remoto são a vegetação, 

solo e água (KUENZER et al., 2011). Por esse motivo, é importante realizar um breve estudo 

dos principais aspectos relativos à interação da radiação eletromagnética com esses alvos.  

Tendo em conta a vegetação, as folhas, dentre todas as partes das plantas, são as que 

mais contribuem no processo de interação com a radiação eletromagnética. Na fotossíntese, 

processo fundamentado na absorção da radiação eletromagnética por parte dos pigmentos 

fotossintetizantes presentes nas folhas, o vegetal é capaz de produzir a energia de que necessita 

para viver e crescer. Os principais pigmentos fotossintetizantes encontrados principalmente nas 

folhas são: clorofila, carotenos e xantofilas. Destes, a absorção da clorofila é a mais destacada. 

Entretanto, a absorção da radiação por esses pigmentos se dá apenas na faixa do visível, 

compreendendo os comprimentos de onda entre 0,4 µm e 0,72 µm (MOREIRA, 2011; 

PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012). Esse comportamento explica o primeiro 

intervalo espectral, do visível, mostrado na Figura 2, que apresenta a curva espectral típica de 

uma folha verde e a alta taxa de absorção da REM nessa faixa espectral. 
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Figura 2 – Curva espectral típica de uma folha verde 

 

Fonte: KUENZER et al., 2011 

 

O segundo intervalo na curva refere-se a região espectral do infravermelho próximo 

(0,72 µm – 1,1 µm). Nessa região ocorre absorção pequena e considerável espalhamento da 

radiação em virtude das estruturas internas presentes nas folhas, tais como: número de camadas 

celulares, espaços intercelulares, tamanho das células e outros (KUENZER et al., 2011; 

MOREIRA, 2011; PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012). 

Por fim, o terceiro intervalo na curva espectral refere-se a região do infravermelho 

médio, compreendido entre 1,1 µm e 3,2 µm. Nessa região espectral, a característica marcante 

é a absorção da radiação em virtude do conteúdo de água presente nas folhas. O pico de 

absorção nessa faixa se dá 1,4 µm e 1,95 µm (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 

2012). 

Já em relação ao alvo água (no estado líquido da matéria), seu comportamento espectral 

é marcado pelas altas taxas de absorção da radiação eletromagnética incidente em quase todas 

as faixas do espectro eletromagnético. Há pequena reflectância, pouco mais de 5%, apenas na 

faixa entre 0,38 µm e 0,7 µm (MOREIRA, 2011) (Figura 3). Nesse sentido, existe uma relação 

inversa entre a quantidade de água presente na folha e a radiação que é refletida, ou seja, quanto 

maior o teor de umidade no interior das folhas, menor é a quantidade de radiação refletida nas 

faixas espectrais do infravermelho próximo e infravermelho médio (MOREIRA, 2011; 

PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012). 
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Figura 3 – Curva espectral da água nos estados líquido, gasoso (nuvem) e sólido (neve) 

 

Fonte: Moreira, 2011. 

 

A resposta espectral do solo depende diretamente de sua composição química (teor de 

pH, óxidos de ferro, etc), aspectos biológicos (teor de matéria orgânica), granulométricas 

(tamanho das partículas), e outros aspectos, tais como: a rugosidade da superfície e o teor de 

umidade. Com base na reflectância espectral desses parâmetros podemos observar a 

“aparência” dos solos nas imagens. Por exemplo, um solo rico em óxido de ferro e de minerais 

opacos tem afetado seu comportamento espectral, diminuindo sua reflectância. A quantidade 

de umidade retida no solo tem relação com a sua textura, também relacionada com o tamanho 

das partículas, quanto mais fina a textura, maior a capacidade de reter umidade e 

consequentemente, maior será a absorção da radiação eletromagnética incidente na região do 

visível e infravermelho. Temos ainda que, a quantidade de matéria orgânica no solo também 

pode influenciar seu comportamento espectral: à medida que o teor de matéria orgânica 

aumenta, a reflectância do solo decresce no intervalo de comprimento de onda de 400 a 2.500 

nm. (HIPÓLITO, 2017; JENSEN, 2009; MOREIRA, 2011; SILVA, 2012). 

Quando observados com produtos de sensoriamento remoto óptico, as principais 

características usadas para identificar as florestas de manguezais são os atributos espectrais e 

de textura das folhas e dossel. Desse modo, a aparência na imagem poderá resultar num padrão 

mais homogêneo ou heterogêneo, a depender de muitas variáveis tais como: composição de 

espécies, distribuição, forma e densidade de crescimento e o padrão de altura (KUENZER et 

al., 2011). Outros fatores envolvidos são fisiológicos tais como: idade da planta e conteúdo de 

água nas folhas (MOREIRA, 2011). 
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O regime característico das marés no ambiente dos manguezais e o tipo de solo também 

podem influenciar na resposta espectral, de modo que uma vegetação com menor densidade de 

cobertura pode sofrer maior influência da reflectância da superfície abaixo do dossel (efeito 

background). Isso pode resultar em maior radiação refletida no caso de um solo arenoso ou o 

oposto, no caso de um solo encharcado, por exemplo. Outro ponto é com relação as mudanças 

climáticas das estações do ano que podem influenciar a dinâmica folear e consequentemente, 

alterar a resposta espectral (KUENZER et al., 2011). 

 

2.3 ÍNDICES DE VEGETAÇÃO 

 

O sensoriamento remoto possui a capacidade, dada sua natureza de funcionamento, de 

coletar dados primários que podem ser convertidos, a partir de um processamento adequado, 

em informação útil para o entendimento de processos relacionados a uma determinada 

aplicação. Técnicas de processamento digital de imagens possibilitam a obtenção de índices de 

vegetação, que são úteis em diversas aplicações tais como: examinar propriedades espectrais 

da vegetação, caracterizar, quantificar e determinar parâmetros biofísicos de culturas agrícolas 

e florestas naturais, discriminação entre vegetação nativa e áreas de cultivo, dentre outras 

(ANJOS, 2017; MOREIRA, 2011). 

Índices de vegetação podem ser considerados como sendo medidas radiométricas 

adimensionais geradas a partir de fórmulas matemáticas que utilizam dados multiespectrais dos 

sensores remotos (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012). 

O emprego de índices de vegetação permite realçar a componente espectral da 

vegetação, diferenciando-a em meio aos demais alvos. Também consegue reduzir a dimensão 

das informações multiespectrais, minimizar o impacto das condições de iluminação da cena, 

declividade da superfície e geometria da aquisição, além de fornecer dados fortemente 

correlacionados a parâmetros biofísicos da cobertura vegetal, tais como biomassa e índice de 

área foliar (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012). 

Diversos índices de vegetação foram propostos ao longo do tempo. Alguns são 

funcionalmente equivalentes (redundantes) em termos de conteúdos de informação e outros 

provem informações singulares (JENSEN, 2009). O princípio de funcionamento deles reside 

no comportamento antagônico da reflectância da vegetação em duas regiões espectrais, 

principalmente, nas faixas do visível e do infravermelho próximo. Em síntese, quanto maior for 

a densidade da cobertura vegetal em uma determinada área, menor será a reflectância na região 

do visível, em razão da maior oferta de pigmentos fotossintetizantes. Por outro lado, maior será 
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a reflectância na região do infravermelho próximo, em virtude do espalhamento múltiplo da 

radiação nas diferentes camadas de folhas (JENSEN, 2009; PONZONI; SHIMABUKURO; 

KUPLICH, 2012). 

São inúmeros os trabalhos que aplicam índices de vegetação em estudos de 

monitoramento de manguezais (ARASATO et al., 2015; ÁVILA-FLORES et al., 2020; 

CASTILLO et al., 2017; DINIZ et al., 2019; MELO, 2017; SILVA, 2012; VALDERRAMA-

LANDEROS et al., 2018; WANG et al., 2018). Um dos índices mais amplamente utilizados é 

o Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index – 

NDVI), proposto por Rouse (et al., 1974) com a finalidade de quantificar o crescimento e a 

biomassa acumulada da vegetação. O NDVI é calculado a partir da Equação 1 abaixo:  

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷
                                                                                                                            (1) 

 

Onde: 

NIR = reflectância no infravermelho próximo 

RED = reflectância no vermelho 

 

 O NDVI possui como principais características: minimizar os efeitos da topografia; 

pode saturar em regiões de vegetação densa; é sensível aos efeitos de brilho do solo, cor do 

solo, atmosfera, sombra de nuvem e sombra de dossel (JENSEN, 2009; PONZONI; 

SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).  

 O Índice de Vegetação Ajustado ao Solo (Soil Adjusted Vegetation Index - SAVI)  

introduziu uma constante “L” ao NDVI que tem a função de minimizar o efeito do solo no 

resultado final do índice melhorando o desempenho principalmente em áreas com baixo teor de 

cobertura vegetal, ou seja, com a presença natural de exposições de solo (MENESES; 

ALMEIDA, 2012). Essa constante varia entre 1 (vegetação rala) e 0 (vegetação densa). O índice 

SAVI pode ser calculado a partir da Equação 2: 

 

𝑆𝐴𝑉𝐼 =
(1 + 𝐿) ∗ (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)

𝑁𝐼𝑅 +  𝑅𝐸𝐷 + 𝐿
                                                                                                        (2) 

 

Onde: 

L = constante que minimiza o efeito do solo e pode variar entre 0 e 1. 
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 O Índice de Vegetação Melhorado (Enhanced Vegetation Index – EVI) foi desenvolvido 

para otimizar o sinal da vegetação, melhorando a sensibilidade de sua detecção em regiões com 

maiores densidades de biomassa. Também é capaz de reduzir a influência do solo e da atmosfera 

na resposta do dossel, além de apresentar alta resposta a variações fenológicas (ALMEIDA et 

al., 2008). Esse índice é calculado a partir da Equação 3 a seguir: 

 

𝐸𝑉𝐼 = 𝐺 ∗
(𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)

𝐿 + 𝑁𝐼𝑅 + 𝐶1 ∗ 𝑅𝐸𝐷 − 𝐶2 ∗ 𝐵𝐿𝑈𝐸
                                                                               (3) 

Onde: 

G = Fator de ganho; valor adotado = 2,5 

L = Fator de ajuste para o solo; valor adotado = 1 

C1 e C2 = Coeficientes de ajuste de aerossóis da atmosfera; valores adotados C1 = 6; C2 = 

7,5 

BLUE = reflectância no azul 

 

Em relação ao Índice de Água por Diferença Normalizada (Normalized Difference 

Water Index - NDWI) é conhecido na literatura duas variações. O índice proposto por 

MCFEETERS (1996) e o índice proposto por GAO (1996) (ver Equações 4 e 5). Apesar de 

utilizarem a mesma terminologia, os índices possuem propostas diferentes. O índice NDWI de 

McFeeters utiliza as faixas espectrais do verde e do infravermelho próximo e objetiva dar 

destaque ao delineamento de feições hídricas do terreno. Já o índice NDWI de Gao, substitui a 

faixa espectral do visível por uma banda da faixa do infravermelho médio (SWIR) e tem maior 

propósito de realçar o conteúdo de água líquida presente na vegetação (PEREIRA et al., 2018). 

No nosso estudo, tendo em conta que os sensores CBERS não possuem bandas na faixa 

espectral do infravermelho médio, optamos por utilizar a metodologia de McFeeters. Segundo 

Pereira (et al., 2018), a aplicação desse índice em áreas úmidas continentais (por exemplo, 

pantanal), nos propicia ótima diferenciação entre corpos hídricos e vegetação arbórea, mas 

apresentará maior confusão espectral para os alvos de solo úmido, solo exposto e vegetação 

rasteira. 
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𝑁𝐷𝑊𝐼𝑀𝑐𝐹𝑒𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠 =
𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑁𝐼𝑅
                                                                                                     (4) 

 

𝑁𝐷𝑊𝐼𝐺𝑎𝑜 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅

𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅
                                                                                                                   (5) 

 

 O Índice de Vegetação Resistente à Atmosfera na Região do Verde (Visible 

Atmospherically Resistant Index - VARIgreen) foi um índice proposto por Gitelson (et al., 2002) 

e utiliza apenas o espectro do visível para estimar e quantificar a fração de vegetação no dossel 

(em termos de proporção desse componente no pixel). Esse índice é resistente aos ruídos 

atmosféricos em virtude da utilização da banda do azul nos cálculos e pode ser obtido a partir 

da Equação 6: 

 

𝑉𝐴𝑅𝐼𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 =
𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 𝑅𝐸𝐷

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 𝑅𝐸𝐷 − 𝐵𝐿𝑈𝐸
                                                                                           (6) 

  

 

2.4 ESTUDOS DE VEGETAÇÃO DE MANGUE POR SENSORIAMENTO REMOTO 

 

O monitoramento dos manguezais por meio da análise de imagens de satélite vem sendo 

realizado a nível global desde a década de 1980 (DINIZ et al., 2019). Inúmeros estudos em 

temáticas diversas têm sido realizados ao longo dos últimos anos. Para avaliar e determinar 

mudanças ocorridas em florestas de manguezais em séries históricas (ÁVILA-FLORES et al., 

2020; CHAMBERLAIN; PHINN; POSSINGHAM, 2020; DINIZ et al., 2019; KANNIAH et 

al., 2015; MELO, 2017; SHAPIRO et al., 2015; SILVA, 2012). Para identificação de espécies 

vegetais de manguezais como em: (VALDERRAMA-LANDEROS et al., 2018; WANG et al., 

2016). Para estimativas de biomassa e outros parâmetros biofísicos e determinação de estoques 

de carbono (KAMAL; PHINN; JOHANSEN, 2014; MELO, 2017; PASTOR-GUZMAN et al., 

2015; SHAPIRO et al., 2015) dentre outros. 

No Brasil, o primeiro mapeamento nacional de manguezais foi realizado por Herz e 

publicado em 1991. Foi baseado em imagens de sensoriamento remoto disponíveis do ano de 

1978 e a área de cobertura encontrada foi de 10.123,76 km² (MAIA et al., 2005).  

Posteriormente, Kjerfve e Lacerda (1993 apud MAIA et al., 2005), estimaram uma cobertura 

com área de 13.800 km².  Em 2010, um novo mapeamento dos manguezais em escala nacional 

utilizando imagens Landsat 5 do ano 2009 estimou a área de cobertura em 11.143 km² 
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(MAGRIS; BARRETO, 2010). Em 2018, o Instituto Chico Mendes de Conservação da 

Biodiversidade (ICMBio) publicou o “Atlas dos Manguezais do Brasil” e estimou a área total 

de cobertura no país em 13.989 km² a partir de imagens Landsat 8, sensor OLI (ICMBIO, 2018). 

O levantamento mais recente a nível nacional foi o elaborado por Diniz (et al., 2019) e 

publicado pelo projeto MapBiomas – coleção 4.1, que estimou a área total ocupada por 

manguezais no Brasil em 9.940 km². 

Atualmente, existe um grande número de sistemas sensores de média-resolução e dados 

livres que podem ser utilizados para estudos de manguezais, tais como: ETM+ (Enhanced 

Thematic Mapper Plus) e OLI (Operational Land Imager) dos satélites Landsat; MUX (Câmera 

Multiespectral Regular), PAN (Câmera Pancromática e Multiespectral), WFI (Câmera de 

Campo Largo) e WPM (Câmera Multiespectral e Pancromática de Ampla Varredura) dos 

satélites CBERS; MSI (MultiSpectral Instrument) do Sentinel-2; LISS-3 (Linear Imaging Self 

Scanning) do Resourcesat-2 e outros. Imagens em média-resolução (entre 5 e 80 metros de 

resolução espacial) são excelentes para mapeamento de ecossistemas, monitoramento de 

mudanças em larga escala, análises de relações ambientais regionais e avaliações das condições 

de manguezais (vigor vegetativo, idade, densidade, dentre outros) (KUENZER et al., 2011; 

SANTOS; BITENCOURT, 2016).  

As imagens da série Landsat são os produtos mais utilizados como fonte de dados em 

uma infinidade de diferentes tipos de estudos (MARTINS; BORGES, 2020). Oferecem uma 

cobertura temporal ininterrupta ao longo de quase 50 anos e já foram amplamente testadas em 

inúmeros estudos. Shapiro (et al. 2015) utilizou imagens Landsat de 1994, 2000 e 2013 para 

avaliar e determinar as mudanças ocorridas no manguezal do Delta do Rio Zambezi em 

Moçambique, com intuito de determinar os efeitos das mudanças nos estoques de carbono. O 

estudo conseguiu detectar um incremento na cobertura vegetal de 3.723 hectares em 2013 

quando comparado com o ano de 1994, além de mapear as áreas onde houve incremento e perda 

de vegetação de mangue na área de estudo. Kanniah (et al., 2015) analisou as mudanças 

ocorridas ao longo de 25 anos em áreas de manguezais em Iskandar Malaysia, uma região de 

rápido crescimento econômico no sul da Malásia peninsular. Os autores utilizaram imagens 

Landsat e testaram duas diferentes técnicas de classificação digital de imagens: classificação 

por máxima verossimilhança (MLC) e Máquina de Vetores de Suporte (SVM), sendo que o 

método de máxima verossimilhança produziu os melhores resultados. O estudo apontou para 

uma perda de 6.030 hectares de manguezais no período de 1989 a 2014, com taxa anual de 

perda de cerca de 241 hectares por ano. Chamberlain, Phinn, and Possingham (2020), 

investigaram as mudanças e tendências numa grande área de estuário em Central Queensland, 
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Austrália ao longo de uma série temporal 2004-2017 utilizando dados Landsat. Nove classes de 

informação foram compiladas a partir da classificação digital das imagens pelo método de 

máximo verossimilhança e basearam extensa análise acerca das mudanças no arranjo da 

cobertura do solo na área de estudo e no período da pesquisa. As classes Mangroves, estuarine 

wetland e saltmarsh grass diminuíram cerca de 1.146, 1.495 e 1.628 hectares, respectivamente, 

em detrimento de áreas de pastagens (CHAMBERLAIN; PHINN; POSSINGHAM, 2020). 

No Estado de Pernambuco, Silva (2012), realizou o mapeamento da vegetação de 

mangue em onze áreas estuarias do Estado, utilizando imagens TM do Landsat 5 obtidas entre 

os anos de 1987 a 2010. A partir dos resultados, a autora contabilizou um acréscimo de 9,1 km² 

nas áreas de manguezais, que foi associado à expansão das áreas de inundação pelas águas de 

marés, suscitando um aumento relativo do nível do mar. Por outro lado, em três estuários da 

pesquisa houve diminuição de área, incluindo aí o estuário do Rio Sirinhaém, selecionado para 

este estudo. Para a autora, as reduções de vegetação de mangue ocorreram em detrimento da 

expansão de núcleos urbanos, desmatamento e instalação de fazendas de camarão (SILVA, 

2012). 

No cenário mais atual, o Sentinel-2, fornecendo imagens gratuitamente em alta 

resolução temporal e boa resolução espacial e espectral, inclusive com as bandas na faixa red-

edge, também vem sendo empregado para o mapeamento, monitoramento e mudanças na 

cobertura, como em: (CASTILLO et al., 2017; GUARIGLIA PEREZ, 2018; VALDERRAMA-

LANDEROS et al., 2018). Também é possível encontrar trabalhos em que dados Landsat e 

Sentinel-2 são utilizados de forma conjunta e comparados entre si. Valderrama-Landeros (et 

al., 2018), avaliaram a acurácia da classificação de florestas de manguezais usando diferentes 

dados de sensoriamento remoto, incluindo imagens Landsat-8, SPOT-5, WorldView-2 e 

Sentinel-2. Os resultados mostraram que a menor acurácia na classificação foi com dados 

Landsat-8 (30 m cada pixel) e a maior com dados WorldView-2 (1,6 m cada pixel). Enquanto 

que SPOT-5 e Sentinel-2 tiveram resultados similares. Os autores concluíram que dentre os 

vários tipos de sensores utilizados, os de alta resolução espacial podem ser particularmente 

importantes para o mapeamento de pequenas áreas de manguezais. 

Em menor escala, dados do CBERS também têm sido utilizados em diferentes temas 

relacionados a recursos terrestres, incluindo a classificação e monitoramento de cultivos 

agrícolas, avaliação de recursos terrestres, monitoramento de riscos geológicos e para a 

investigação e monitoramento de ecossistemas (MARTINS; BORGES, 2020). Liu (et al., 

2019), avaliaram o potencial do uso de imagens CBERS-4 (5 metros de resolução espacial) para 

o mapeamento de pequenas manchas de vegetação quase circulares no Delta do Rio Yellow, 
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China, utilizando classificação pelo método Random Forest (RF). A classificação foi 

operacionalizada usando imagens individuais e também imagens combinadas de mais de um 

período do ano, afim de detectar a melhor abordagem em relação ao efeito de sazonalidade 

(condição da vegetação frente às estações do ano) e a importância do período de aquisição das 

imagens para o mapeamento. Para a classificação baseada na imagem individual, o período do 

início da primavera (em março) alcançou a melhor acurácia geral de mapeamento (98,1%). 

Neves e  Mucida (2020) utilizaram índices espectrais (NDVI e SAVI) para comparar a 

representação da vegetação em uma área de cerrado brasileiro a partir dos dados CBERS-4, 

Landsat-8 e Rapideye e constataram que os dados CBERS apresentaram resultado de NDVI 

semelhantes ao Rapideye, mesmo com resolução espacial mais baixa. Os resultados NDVI e 

SAVI do Landsat-8 mostraram valores discrepantes quando comparados aos dados CBERS e 

Rapideye. Além disso, os autores detectaram um erro na geração do índice SAVI com dados 

CBERS-4 e o relacionaram ao valor da constante “L” desse índice, incapaz de retratar a variação 

da vegetação nessa área estudada. 
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3 MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1 ÁREA DE ESTUDO 

 

A área compreendida neste estudo é o estuário do rio Sirinhaém, localizado na porção 

sul do litoral do estado de Pernambuco, entre os municípios de Ipojuca e Sirinhaém. Essa é uma 

região que se situa entre dois polos de desenvolvimento do Estado, ao norte: o Porto de Suape 

e o turismo de Porto de Galinhas e ao sul: o turismo da Praia dos Carneiros e Tamandaré (Ver 

Figura 4). 

O município de Ipojuca faz parte da Região Intermediária de Recife e da Região 

Imediata de Recife, conforme a mais recente divisão regional do Brasil divulgado pelo IBGE 

(IBGE, 2017). Sua sede está localizada à cerca de 50 quilômetros de Recife, e possui altitude 

de 10 metros. Sua área é de 521,8 quilômetros quadrados e população estimada em 2021 era de 

99.101 habitantes (IBGE, 2021). É um importante município na economia do Estado, 

apresentando o maior Produto Interno Bruto (PIB) per capita de Pernambuco (IBGE, 2019). 

Limita-se ao norte pelo município de Cabo de Santo Agostinho, ao sul por Sirinhaém, a oeste 

por Escada e a leste pelo Oceano Atlântico. 

O município de Sirinhaém está localizado na Região Intermediária de Recife e é um dos 

municípios polos da Região Imediata Barreiros – Sirinhaém (IBGE, 2017). Sua sede dista a 80 

km da cidade de Recife. Limita-se ao norte com os municípios de Ipojuca e Escada, ao sul com 

Rio Formoso e Tamandaré, a leste com o Oceano Atlântico e a oeste com Ribeirão. Sua área de 

unidade territorial é de 374,321 km² e sua população estimada em 2021 era de 46.845 habitantes 

(IBGE, 2021). Seu território é composto pela sede Sirinhaém e dos distritos de Barra de 

Sirinhaém, Santo Amaro e Ibaratinga. 

A região do estuário ocupa uma área aproximada de 40 km². Encontra-se nas planícies 

costeiras que se formaram durante a transgressão marinha do Holoceno, inundando os vales dos 

rios. Apresenta baixas profundidades, com topografia semelhantes ao vale dos rios, com seção 

transversal aumentando em direção à foz (SILVA et al., 2007). 

O clima é quente e úmido pseudo-tropical, do tipo As’, segundo Köppen. O regime 

pluviométrico varia entre 1.850 a 2.364 mm anuais, com chuvas abundantes entre junho e 

agosto. A temperatura registra médias anuais entre 25 °C e 30 °C (SILVA, 2009). O bioma 

característico é a mata atlântica e seus ecossistemas associados: manguezal e restinga 

(AMBITEC, 2008). 
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Figura 4 – Localização da área de estudo 

 

Fonte: o autor, 2022. 

 

Na região existem duas Unidades de Conservação. Nossa área de estudo está 

parcialmente inserida na APA de Sirinhaém criada pelo Decreto Estadual n° 21.229/1998 e 

abrangendo uma área de 6.589 hectares. E totalmente inserida na APA estuarina dos rios 

Sirinhaém e Maracaípe, criada pela Lei n° 9.931/1986 com área total de 3.335 hectares. O 

grande objetivo dessas áreas é contribuir, de forma geral, para a conservação, preservação, 

recuperação e restauração desses ecossistemas (APAC, 2013). 
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O estuário da Rio Sirinhaém localiza-se no baixo curso da bacia do Sirinhaém. Essa 

bacia abrange 19 municípios do Estado e possui uma área de 2.090,64 km². Desses municípios, 

dois estão totalmente inseridos na bacia: Cortês e Ribeirão e outros sete possuem a sede 

municipal na bacia: Amaraji, Barra de Guabiraba, Camocim de São Félix, Gameleira, Joaquim 

Nabuco, Sairé e Sirinhaém (APAC, 2013). 

 O rio Sirinhaém é o principal rio da bacia. Sua nascente está situada no município de 

Camocim de São Félix e sua extensão é de aproximadamente 158 km, com sentido principal 

noroeste-sudeste. Os principais afluentes do rio Sirinhaém são: na margem esquerda, o riacho 

do Sangue e os rios Amaraji, Camaragibe, Tapiruçu e Sibiró; e na margem direita, os riachos 

Seco, Tanque de Piabas e Várzea Alegre, Córrego Sabiá e Rio Cuiambuca (Figura 5). 

 

Figura 5 – Bacia hidrográfica do Rio Sirinhaém 

 

Fonte: APAC, 2019. 

 

 O uso e ocupação do solo da bacia são predominantemente rurais, caracterizados pela 

pecuária, lavoura de subsistência e a atividade sucroalcooleira. O principal cultivo é o de cana-

de-açúcar, que responde por cerca de 28,3% do total da produção do Estado e ocupa uma área 

de 29,3% do território da bacia. Dos dezenove municípios da bacia, apenas Camocim de São 
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Félix, São Joaquim do Monte e Sairé, ambos inseridos na região do Agreste, não desenvolvem 

atividade agrícola da cana-de-açúcar (APAC, 2013). 

 No baixo curso da bacia, encontramos o estuário dos rios Formoso e Sirinhaém. 

Coexistindo com a produção de cana-de-açúcar, a região também abriga várias comunidades 

tradicionais de pescadores artesanais. Silva Júnior (2011) e Silva (2014) nos relatam como essa 

atividade vem perdendo espaço e sofrendo por conflitos com origem na concentração de terras 

e o monocultivo da cana-de-açúcar. Mais recentemente também há uma crescente nas 

atividades de turismo, que pode ser constatado a partir de inúmeras casas de veraneio e resorts 

que se instalaram na região. Os impactos desse crescimento refletem-se na diminuição da 

quantidade de pescadores, nos deslocamentos forçados da população agrícola local, no aumento 

da violência e também no meio ambiente (SILVA JÚNIOR, 2011; SILVA, 2014).  

 

3.2 METODOLOGIA 

 

Os passos metodológicos que foram executados para aquisição e processamento dos 

dados utilizados com vistas a alcançar os objetivos dessa pesquisa são apresentados na Figura 

6 a seguir: 

 

Figura 6 – Fluxograma da metodologia de aquisição e processamento dos dados 

 

Fonte: o autor, 2022. 
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3.2.1 Aquisição e processamento das imagens 

 

 As imagens utilizadas nas análises desse estudo foram adquiridas nos catálogos da 

USGS (https://earthexplorer.usgs.gov/) e do INPE (http://www.dgi.inpe.br/catalogo/). O 

Quadro 1 apresenta as informações acerca das imagens utilizadas nesse estudo. O critério de 

escolha para as imagens adotado no trabalho considera a menor presença de nuvens na cena e 

a data de aquisição para períodos mais próximos de ambos os satélites utilizados, além disso, 

concentramos a escolha das imagens nos meses de setembro a dezembro, tendo em vista a 

menor ocorrência de chuvas nessa época do ano na área de estudo (ver Gráfico 1). Também 

monitoramos os dados de precipitação diária com o intuito de verificar a ocorrências de grandes 

chuvas no dia ou nos dias que antecederam a aquisição das imagens pelos sensores (Figura 7).  

Além das imagens de satélite, outros dados cartográficos auxiliares também foram 

adquiridos, tais como: rodovias, hidrografia, núcleos urbanos, imagens do Google Earth, dentre 

outros, com o propósito de facilitar a identificação de alvos na área de estudo. 
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Quadro 1 – Imagens empregadas na pesquisa 

Data das 

imagens 

Satélite Sensor/Bandas Nível de Processamento 

14/09/2020 Sentinel-2 

MSI 

Bandas: 2(azul), 3(verde), 

4(vermelho), 8(infravermelho 

próximo) 

L1C – Top-of-atmosphere 

(TOA) reflectance data. 

Inclui correção radiométrica 

e geométrica 

(ortorretificação). 

06/12/2020 Landsat 8 

OLI 

Bandas: 2(azul), 3(verde), 

4(vermelho), 5(infravermelho 

próximo), 8(pancromática) 

L1TP – dados OLI e TIRS 

com correção radiométrica e 

geométrica (ortorretificado) 

27/08/2020 CBERS-4 

PAN 

Bandas: 1(pancromática), 2(verde), 

3(vermelho), 4(infravermelho) 

 

MUX 

Bandas: 5(azul), 6(verde), 

7(vermelho), 8(infravermelho 

próximo) 

L2 – imagem com correção 

radiométrica e correção 

geométrica de sistema, na 

qual usam-se dados de 

efemérides e de altitude 

recebidos do satélite 

juntamente com a imagem. 

29/12/2020 CBERS-4A 

MUX 

Bandas: 5(azul), 6(verde), 

7(vermelho), 8(infravermelho 

próximo) 

WPM 

Bandas: 0(pan), 1(azul), 2(verde), 

3(vermelho), 4(infravermelho 

próximo) 

L4 – Imagem com correção 

radiométrica e geométrica 

de sistema refinada pelo uso 

de pontos de controle e de 

um modelo digital de 

elevação do terreno. 

 

12/10/2000 

 

27/12/2010 

Landsat-5 

TM 

Bandas: 1(azul), 2(verde), 

3(vermelho), 4(infravermelho 

próximo), 5(infravermelho médio), 

6(infravermelho médio). 

 

L1TP – dados com correção 

radiométrica e geométrica 

(ortorretificado) 

Fonte: o autor, 2022. 
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Gráfico 1 – Valores mensais de precipitação na área de estudo, anos 2000, 2010 e 2020 

 

Fonte: APAC, 2022. 

 

Figura 7 – Valores diários de precipitação nas datas de aquisição das imagens 

 

Fonte: o autor, 2022. 

 

Após a aquisição, as bandas multiespectrais das imagens foram empilhadas utilizando o 

software QGis. Os dados CBERS, que normalmente apresentam inconsistências geométricas, 

com deslocamentos posicionais incompatíveis com o elemento de resolução espacial, conforme 

descrito em (AKIYAMA; MARCATO; TOMMASELLI, 2018; JUNIOR et al., 2017), 

Dia do mês 9 10 11 12 13 14

Precipitação (mm) 0 1 8 0 0 13

Dia do mês 24 25 26 27 28 29

Precipitação (mm) 0 0 0 0 0 0

Dia do mês 24 25 26 27 28 29

Precipitação (mm) 0 0 5 0 0 4

Dia do mês 11 12 13 14 15 16

Precipitação (mm) 0 0 0 0 0 2

Dia do mês 3 4 5 6 7 8

Precipitação (mm) 0 0 0 0 0 0

Dia do mês 26 27 28 29 30 31

Precipitação (mm) 0 0 0 0 0 0

       dia da aquisição da imagem

Mês/Ano   -   Agosto/2020

Mês/Ano   -   Setembro/2020

Mês/Ano   -   Dezembro/2020

Mês/Ano   -   Dezembro/2020

Mês/Ano   -   Outubro/2000

Mês/Ano   -   Dezembro/2010
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passaram por análise criteriosa e detectou-se a necessidade de realizar compatibilização 

geométrica com as demais imagens. Para isso foram empregados cerca de 46 pontos de controle 

(GCP) com coordenadas UTM fuso 25 Sul, obtidos a partir da composição colorida normal da 

imagem Sentinel-2, em virtude de a mesma apresentar a melhor resolução espacial nativa dentre 

os sensores. Para esta etapa, adotou-se como critério de qualidade de georreferenciamento das 

imagens um erro médio igual ou inferior a 0,5 pixel (ver Figura 8). A partir daí, recortamos as 

imagens para o polígono representativo da área de estudo utilizando o limite de cobertura 

vegetal do mapeamento realizado pelo projeto MapBiomas, coleção 6, disponível em 

(https://mapbiomas.org/download) e iniciamos o processo de transformação dos valores digitais 

dos pixels para reflectância. 

 

Figura 8 – Ferramenta Georreferenciador do software QGIS 

 

Fonte: o autor, 2022. 

 

Transformação de ND para Radiância e Reflectância 

 

Os dados das imagens obtidas nos sensores são armazenados como números digitais 

(ND). OS dados de NDs precisam ser convertidos para radiância num primeiro momento, 

posteriormente para reflectância aparente no topo da atmosfera (Top of Atmosphere - TOA) e 

por fim, por meio da aplicação de métodos de correção atmosférica, para reflectância de 

superfície (Bottom of Atmosphere - BOA). 
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Para a realização dessa etapa, buscamos utilizar os melhores dados disponíveis para cada 

um dos sensores envolvidos na pesquisa. A transformação das imagens OLI/Landsat-8 e 

MSI/Sentinel-2 foram realizadas de forma automática pelo software QGIS 3.10 com o 

complemento Semi Automatic Classification Plugin (SCP). Os sensores dos satélites CBERS 

não contam com a divulgação constante dos parâmetros de transformação de ND para 

reflectância, para alguns desses sensores, apenas dados de calibração pré-lançamento estavam 

disponíveis. Para o sensor MUX/CBERS-4A utilizamos o coeficiente de calibração absoluta, 

dado presente no arquivo .xml que acompanha o arquivo de imagem em cada banda. Dentre 

todos os sensores utilizados na pesquisa, apenas para o sensor WPM/CBERS-4A não houve 

possibilidade de realizar a transformação para valores de reflectância por não ter sido localizado 

os parâmetros de calibração necessários, o que nos levou a confecção dos índices físicos com 

os valores de NDs bruto da imagem. Esse fato nos impede de realizar comparações diretas entre 

esses dados e os demais sensores, todavia, a fim de constatar a sensibilidade desse sensor para 

os dados de vegetação e verificar se os índices gerados iriam diferir significativamente dos 

demais, resolvemos mantê-lo na pesquisa. 

Os parâmetros utilizados para os sensores CBERS estão especificados nas Tabelas 1 e 

2 abaixo. 

 

Tabela 1 – Parâmetros de calibração CBERS-4 

Sensor/satélite 
Bandas espectrais 

(µm) 
Ganho Offset ESUN Fonte 

MUX/CBERS-4 

Blue (0,45 a 0,52) 1,216929 34,083071 1958 Parâmetros 

calculados a partir 

das equações 

demonstradas em 

Pinto (2016); 

Dados obtidos em  

Ponzoni & 

Epiphanio (2012) 

e Pinto (et al., 

2016). 

Green (0,52 a 0,59) 1,3223228 24,376772 1852 

Red (0,63 a 0,69) 1,336220 11,56378 1559 

NIR (0,77 a 0,89) 1,047638 7,852362 1091 

PAN/CBERS-4 

Pan (0,51 a 0,81) 0,822835 17,177165 1210,49 

Blue (0,52 a 0,59) 1,185039 36,814961 1549,49 

Green (0,63 a 0,69) 1,185039 25,814961 1311,81 

Red (0,77 a 0,89) 0,925197 15,074803 892,31 

Fonte: o autor, 2022. 
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Tabela 2 – Parâmetros de calibração para o sensor MUX/CBERS-4A 

Sensor/satélite 
Bandas 

espectrais (µm) 
CCn ESUN Fonte 

MUX/CBERS-4A 

Blue (0,45 a 0,52) 0,947982 1958 CCn = coeficiente de calibração 

absoluta presente no arquivo 

.XML de cada banda; 

ESUN = utilizamos os mesmos 

valores do sensor MUX/CBERS-

4 - Pinto (et al., 2016). 

Green (0,52 a 0,59) 0,965583 1852 

Red (0,63 a 0,69) 0,946315 1559 

NIR (0,77 a 0,89) 0,739644 1091 

Fonte: o autor, 2022. 

 

Nesse processo, o primeiro passo é a conversão do número digital (ND) para radiância 

espectral Lλ (W/(m2.sr.µm)) que pode ser feita utilizando a Equação 7 a seguir (Pinto, 2016): 

 

𝐿𝜆 = 𝑔𝑎𝑛ℎ𝑜 ∗ 𝑁𝐷 + 𝑜𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡                                                                                                                (7) 

 

Onde: 

Lλ= radiância espectral em um determinado comprimento de onda (λ); 

ND = número digital do pixel; 

Ganho e offset são parâmetros de calibração para cada sensor 

 

 Para os dados OLI/Landsat-8, o ganho equivale ao coeficiente 

RADIANCE_MULT_BAND e o offset ao parâmetro RADIANCE_ADD_BAND presentes no 

arquivo .MTL que acompanha as imagens baixadas.  

 Os dados de ganho e offset para o sensor PAN/CBERS-4 foram calculados a partir das 

Equações 8 a 10 demonstradas em Pinto (2016): 

 

𝐺𝑎𝑛ℎ𝑜 =
𝐿𝑚𝑎𝑥 − 𝐿𝑚𝑖𝑛

𝐷𝑁𝑚𝑎𝑥 − 𝐷𝑁𝑚𝑖𝑛
                                                                                                                  (8) 

 

Onde: 

Lmax= radiância máxima 

Lmin= radiância mínima 

DNmax= número digital máximo 

DNmin=número digital mínimo 
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 Já o fator offset é calculado para cada banda: 

 

𝑜𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡 = 𝐿𝑚𝑖𝑛 − 𝐺𝑎𝑛ℎ𝑜 × 𝐷𝑁𝑚𝑖𝑛                                                                                                    (9) 

 

 Para calcular a irradiância solar utilizamos a seguinte fórmula: 

 

𝐸𝑆𝑈𝑁 = (𝜋 × 𝑑2) ×
𝐿𝑚𝑎𝑥

𝑅𝑒𝑓𝑙𝑒𝑐𝑚𝑎𝑥
                                                                                                     (10) 

 

Onde: 

ESUN= irradiância solar 

d2= distância Terra-Sol 

Reflecmax= reflectância máxima 

 

Para os dados do sensor MUX/CBERS-4A a transformação para radiância foi realizada 

mediante os coeficientes de calibração absoluta constantes no arquivo .XML que acompanha 

cada banda da imagem. Por esse motivo, a equação utilizada para a transformação foi a que 

segue abaixo (PONZONI; JUNIOR; LAMPARELLI, 2005): 

 

𝐿𝜆 =
𝑁𝐷𝑛

𝐶𝐶𝑛
                                                                                                                                              (11)  

 

Onde: 

Lλ= radiância espectral aparente; 

NDn= número digital extraído da imagem na banda n 

CCn= coeficiente de calibração absoluta para a banda n 

 

 O próximo passo é a transformação dos valores de radiância espectral para valores de 

reflectância TOA. Essa transformação pode ser executada aplicando a Equação 12 a seguir 

(PINTO, 2016): 
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𝜌𝜆 =
𝜋 × 𝐿𝜆 × 𝑑2

𝐸𝑆𝑈𝑁 × cos (𝜃𝑠𝑧)
                                                                                                                     (12) 

 

Onde: 

ρλ = é a reflectância aparente ou de topo da atmosfera; 

θSZ = ângulo zenital solar definido por θSZ = 90 - θSE 

θSE= ângulo de elevação solar 

 

 Os dados de reflectância aparente não representam o brilho exclusivo do alvo observado, 

pois possuem interferência devido aos processos de espalhamento e absorção pelos gases e 

partículas que compõem a atmosfera. Para transformar os valores de reflectância aparente 

(TOA) em reflectância de superfície (BOA) podemos aplicar a Equação 13 (SOBRINO; 

JIMÉNEZ-MUÑOZ; PAOLINI, 2004): 

 

𝜌 =
𝜋 × (𝐿𝜆 −  𝐿𝑝) × 𝑑2

𝜏𝑣 ∗ ((𝐸𝑆𝑈𝑁 ∗ cos(𝜃𝑠𝑧) ∗ 𝜏𝑧) + 𝐸𝑑𝑜𝑤𝑛)
                                                                                (13) 

 

Onde: 

ρ = reflectância de superfície 

Lp= radiância de subtração 

τυ= transmitância da atmosfera no ângulo de visada 

τz= transmitância da atmosfera no ângulo de iluminação 

Edown= radiância difusa de downwelling 

 

 A correção atmosférica utilizando parâmetros da própria imagem, desenvolvido por 

Chavez (1996) é chamado método DOS (Dark Objetct Subtraction). A metodologia para o 

cálculo dessa correção foi replicada a partir daquela descrita em SOBRINO; JIMÉNEZ-

MUÑOZ; PAOLINI (2004) e CONGEDO (2021). Essa correção envolve a transformação dos 

NDs da imagem para radiância para posterior subtração da radiância do objeto escuro, que 

equivale a 1% da reflectância. A radiância de subtração (Lp) é obtida através da seguinte 

Equação 14: 
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𝐿𝑝 =  𝐿𝑚𝑖𝑛 − 𝐿1%                                                                                                                                 (14) 

 

Onde: 

Lp= radiância de subtração 

Lmin= a radiância obtida com o valor digital de contagem equivalente ao DNmin. 

L1%= radiância do objeto escuto 

 

 A radiância do objeto escuro pode ser obtida pela equação 15: 

 

𝐿1% = 0.01 ∗ [(𝐸𝑆𝑈𝑁 ∗ 𝐶𝑜𝑠𝜃𝑠 ∗ Τ𝑧) + 𝐸𝑑𝑜𝑤𝑛] ∗
Τ𝑣

𝜋 ∗ 𝑑2
                                                            (15) 

 

A mesma metodologia de correção atmosférica foi replicada para todas as imagens da 

pesquisa, utilizando-se para isso a calculadora raster do software QGIS. 

 Para as imagens dos anos 2000 e 2010 e afim de subsidiar o estudo multitemporal, 

realizamos o procedimento de normalização radiométrica pelo método de uniformização das 

médias e variâncias (UMV). Este método, consiste em igualar as médias e variâncias de duas 

imagens a partir de uma transformação linear, tendo sido uma escolhida como referência e a 

outra como de ajuste. A imagem referência foi a mesma para as duas datas: a imagem Landsat 

8 do ano de 2020. No primeiro momento, dados estatísticos das imagens são coletados para o 

cálculo dos parâmetros de Ganho e Offset (equações 16 e 17) e em seguida, as imagens de 

ajustes são ajustadas aplicando-se os parâmetros conforme Equação 18 (ROSA DOS SANTOS; 

MACHADO; SAITO, 2010). 

 

𝐺𝐴𝑁𝐻𝑂 =  √
𝜎𝑅

2

𝜎𝐴
2                                                                                                                                    (16) 

 

𝑂𝐹𝐹𝑆𝐸𝑇 = 𝜇𝑅 − 𝐺𝐴𝑁𝐻𝑂 ∗ 𝜇𝐴                                                                                                         (17) 

 

𝐴′ = 𝐴 ∗ 𝐺𝐴𝑁𝐻𝑂 + 𝑂𝐹𝐹𝑆𝐸𝑇                                                                                                           (18) 
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Onde: 

σ2
R = variância da imagem de referência; 

σ2
A = variância da imagem de ajuste; 

µR = média da imagem de referência; 

µA = média da imagem de ajuste; 

A’ = imagem ajustada; 

 

 Na Figura 9 apresentamos um exemplo do resultado obtido no procedimento. 

 

Figura 9 – Comparação entre a imagem referência e a imagem ajustada pelo processo de normalização 

radiométrica 

 

Fonte: o autor, 2022. 

 

Fusão das imagens 

 

 Visando a utilização de todo o potencial das imagens disponíveis livremente 

empregadas nessa pesquisa, procedemos com a fusão dos dados multiespectrais com as bandas 

pancromáticas disponíveis em cada sensor para as imagens do ano 2020. Com essa operação, 

há uma melhoria com relação a resolução espacial das imagens e podendo resultar em melhores 

condições de identificação dos alvos. Por esse motivo, os índices empregados nessa pesquisa 

foram calculados a partir das imagens em resolução nativa e também nas imagens fusionadas, 

a fim de serem comparadas entre si. 

 As fusões das bandas foram realizadas por meio da ferramenta ORFEO Toolbox (OTB) 

implementados no software QGIS. O método de fusão empregado foi o Pansharpenig (Local 

Mean and Variance Matching). Esse método proporciona grande fidelidade espacial e espectral, 
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com coeficiente de correlação superior a 0,9 com a imagem original, quando comparado com 

outras nove técnicas de fusão (WITHARANA; CIVCO; MEYER, 2013). Os procedimentos 

para a aplicação dessa técnica envolvem primeiro a aplicação da ferramenta superimpose, que 

dimensiona e compatibiliza a imagem a ser fusionada para a extensão e resolução da banda 

pancromática empregada; posteriormente, a ferramenta Pansharpening LMVM para mesclar 

as cenas (ver Figura 10). 

 

Figura 10 – Interface das ferramentas Superimpose e Pansharpening no software QGIS 

  

Fonte: o autor, 2022. 

 

3.2.2 Geração dos índices de vegetação 

 

O passo seguinte foi a obtenção dos índices empregados nessa pesquisa, calculados 

conforme as equações descritas no Quadro 2 abaixo: 
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Quadro 2 – Índices espectrais utilizados no trabalho 

Índice Espectral 
Fórmula 

LANDSAT 

Fórmula 

CBERS 

Fórmula 

Sentinel-2 

NDVI 

(Normalized 

Difference 

Vegetation 

Index) 

TM/L5 

(𝜌𝐵4 − 𝜌𝐵3)/(𝜌𝐵4 + 𝜌𝐵3) 

 

 

OLI/L8 

(𝜌𝐵5 − 𝜌𝐵4)/(𝜌𝐵5 + 𝜌𝐵4) 

CCD/CBERS-2 e 2B 

PAN/CBERS-4 

WPM/CBERS-4A 

(𝜌𝐵4 − 𝜌𝐵3)/(𝜌𝐵4 + 𝜌𝐵3) 

 

MUX/CBERS-4 e 4A 

(𝜌𝐵8 − 𝜌𝐵7)/(𝜌𝐵8 + 𝜌𝐵7) 

 

MSI/Sentinel-2 

(𝜌𝐵8 − 𝜌𝐵4)/(𝜌𝐵8 + 𝜌𝐵4) 

EVI (Enhanced 

Vegetation 

Index) 

TM/L5 

𝐺 ∗
(𝜌𝐵4 − 𝜌𝐵3)

𝐿 + 𝜌𝐵4 + 𝐶1 ∗ 𝜌𝐵3 − 𝐶2 ∗ 𝜌𝐵1

 

 

 

OLI/L8 

𝐺 ∗
(𝜌𝐵5 − 𝜌𝐵4)

𝐿 + 𝜌𝐵5 + 𝐶1 ∗ 𝜌𝐵4 − 𝐶2 ∗ 𝜌𝐵2

 

CCD/CBERS-2 e 2B 

PAN/CBERS-4 

WPM/CBERS-4A 

𝐺 ∗
(𝜌𝐵4 − 𝜌𝐵3)

𝐿 + 𝜌𝐵4 + 𝐶1 ∗ 𝜌𝐵3 − 𝐶2 ∗ 𝜌𝐵1

 

 

MUX/CBERS-4 e 4A 

𝐺 ∗
(𝜌𝐵8 − 𝜌𝐵7)

𝐿 + 𝜌𝐵8 + 𝐶1 ∗ 𝜌𝐵7 − 𝐶2 ∗ 𝜌𝐵5

 

 

MSI/Sentinel-2 

𝐺 ∗
(𝜌𝐵8 − 𝜌𝐵4)

𝐿 + 𝜌𝐵8 + 𝐶1 ∗ 𝜌𝐵4 − 𝐶2 ∗ 𝜌𝐵2

 

 

SAVI (Soil 

Adjusted 

Vegetation 

Index) 

TM/L5 

(1 + 𝐿) ∗ (𝜌𝐵4 − 𝜌𝐵3)

𝜌𝐵4 + 𝜌𝐵3 + 𝐿
 

 

 

OLI/L8 

(1 + 𝐿) ∗ (𝜌𝐵5 − 𝜌𝐵4)

𝜌𝐵5 + 𝜌𝐵4 + 𝐿
 

 

CCD/CBERS-2 e 2B 

PAN/CBERS-4 

WPM/CBERS-4A 

(1 + 𝐿) ∗ (𝜌𝐵4 − 𝜌𝐵3)

𝜌𝐵4 + 𝜌𝐵3 + 𝐿
 

 

MUX/CBERS-4 e 4A 

(1 + 𝐿) ∗ (𝜌𝐵8 − 𝜌𝐵7)

𝜌𝐵8 + 𝜌𝐵7 + 𝐿
 

 

MSI/Sentinel-2 

(1 + 𝐿) ∗ (𝜌𝐵8 − 𝜌𝐵4)

𝜌𝐵8 + 𝜌𝐵4 + 𝐿
 

 

VARIGREEN 

(Visible 

Atmospherically 

Resistance 

Index) 

TM/L5 
𝜌𝐵2 − 𝜌𝐵3

𝜌𝐵2 + 𝜌𝐵3 − 𝜌𝐵1

 

 

 

OLI/L8 
𝜌𝐵3 − 𝜌𝐵4

𝜌𝐵3 + 𝜌𝐵4 − 𝜌𝐵2

 

 

CCD/CBERS-2 e 2B 

WPM/CBERS-4A 
𝜌𝐵2 − 𝜌𝐵3

𝜌𝐵2 + 𝜌𝐵3 − 𝜌𝐵1

 

 

MUX/CBERS-4 e 4A 
𝜌𝐵6 − 𝜌𝐵7

𝜌𝐵6 + 𝜌𝐵7 − 𝜌𝐵5

 

 

MSI/Sentinel-2 
𝜌𝐵3 − 𝜌𝐵4

𝜌𝐵3 + 𝜌𝐵4 − 𝜌𝐵2

 

 

NDWI 

(Normalized 

Difference 

Water Index) 

TM/L5 
𝜌𝐵2 − 𝜌𝐵4

𝜌𝐵2 + 𝜌𝐵4

 

 

 

OLI/L8 
𝜌𝐵3 − 𝜌𝐵5

𝜌𝐵3 + 𝜌𝐵5

 

CCD/CBERS-2 e 2B 

PAN/CBERS-4 

WPM/CBERS-4A 
𝜌𝐵2 − 𝜌𝐵4

𝜌𝐵2 + 𝜌𝐵4

 

 

MUX/CBERS-4 e 4A 
𝜌𝐵6 − 𝜌𝐵8

𝜌𝐵6 + 𝜌𝐵8

 

 

MSI/Sentinel-2 
𝜌𝐵3 − 𝜌𝐵8

𝜌𝐵3 + 𝜌𝐵8

 

 

ρBX = reflectância na banda do número; G = constante igual a 2,5; L (EVI) = valor constante de ajuste do solo igual a 1,0; C1 = 

constante igual a 6,0; C2 = constante igual a 7,5; L (SAVI) = valor constante de ajuste do solo normalmente igual a 0,5. 

Fonte: (JENSEN, 2009), adaptado. 

  

Em síntese, tendo em conta os diferentes índices, sensores e resoluções elencados na 

pesquisa, foram gerados 51 produtos para o ano de 2020, 5 para o ano de 2000 e 5 para o ano 

de 2010, totalizando 61 produtos, conforme Quadro 3 abaixo: 
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Quadro 3 – Índices gerados e respectivas nomenclaturas utilizadas na pesquisa 

Ano Sensores Resolução Índices Nomenclatura 

2020 

MSI/Sentinel-2 10m 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreen 

NDWI 

MSI_10m_NDVI 

MSI_10m_SAVI 

MSI_10m_EVI 

MSI_10m_VARIgreen 

MSI_10m_NDWI 

OLI/Landsat-8 

30m 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreen 

NDWI 

OLI_30m_NDVI 

OLI_30m_SAVI 

OLI_30m_EVI 

OLI_30m_VARIgreen 

OLI_30m_NDWI 

15m (fusão) 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreen 

NDWI 

OLI_15m_NDVI 

OLI_15m_SAVI 

OLI_15m_EVI 

OLI_15m_VARIgreen 

OLI_15m_NDWI 

MUX/CBERS-4 

20m 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreen 

NDWI 

MUX_20m_NDVI 

MUX_20m_SAVI 

MUX_20m_EVI 

MUX_20m_VARIgreen 

MUX_20m_NDWI 

5m (fusão) 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreen 

NDWI 

MUX_5m_NDVI 

MUX_5m_SAVI 

MUX_5m_EVI 

MUX_5m_VARIgreen 

MUX_5m_NDWI 

MUX/CBERS-4A 

16m 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreen 

NDWI 

MUX4A_16m_NDVI 

MUX4A_16m_SAVI 

MUX4A_16m_EVI 

MUX4A_16m_VARIgreen 

MUX4A_16m_NDWI 

2m (fusão) 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreen 

NDWI 

MUX4A_2m_NDVI 

MUX4A_2m_SAVI 

MUX4A_2m_EVI 

MUX4A_2m_VARIgreen 

MUX4A_2m_NDWI 

PAN/CBERS-4 

10m 

NDVI 

SAVI 

NDWI 

PAN_10m_NDVI 

PAN_10m_SAVI 

PAN_10m_NDWI 

5m (fusão) 

NDVI 

SAVI 

NDWI 

PAN_5m_NDVI 

PAN_5m_SAVI 

PAN_5m_NDWI 

WPM/CBERS-4A 

8m 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreen 

NDWI 

WPM_8m_NDVI 

WPM_8m_SAVI 

WPM_8m_EVI 

WPM_8m_VARIgreen 

WPM_8m_NDWI 

2m (fusão) 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreen 

NDWI 

WPM_2m_NDVI 

WPM_2m_SAVI 

WPM_2m_EVI 

WPM_2m_VARIgreen 

WPM_2m_NDWI 

2010 TM/LANDSAT-5 

30m 

NDVI 

SAVI 

EVI 

VARIgreeen 

NDWI 

TM52010_30m_NDVI 

TM52010_30m_SAVI 

TM52010_30m_EVI 

TM52010_30m_VARIgreen 

TM52010_30m_NDWI 

2000 TM/LANDSAT-5 30m NDVI TM52000_30m_NDVI 
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SAVI 

EVI 

VARIgreeen 

NDWI 

TM52000_30m_SAVI 

TM52000_30m_EVI 

TM52000_30m_VARIgreen 

TM52000_30m_NDWI 

Fonte: o autor, 2022. 

 

3.2.3 Análise dos Dados 

 

A análise da sensibilidade espectral entre os diferentes produtos gerados no estudo foi 

num primeiro momento avaliada a partir de comparação visual entre os índices espacializados 

e colocados “lado a lado”, classificados numa mesma escala de valores e cores. Além disso, as 

classes foram quantificadas afim de se melhor avaliar diferenças e semelhanças na 

representação da cobertura vegetal pelos diferentes índices e sensores, e também nas diferentes 

resoluções espaciais proporcionadas a partir do processo de fusão das imagens. 

Posteriormente, fizemos a obtenção de amostras de valores de pixels nas imagens 

índices para cinco diferentes classes de cobertura de terra: água b) mosaico 

agricultura/pastagem c) solo exposto/área urbana d) manguezal 1 e) manguezal 2. Para cada 

classe, foram selecionadas cinco retângulos com sessenta metros quadrados cada, totalizando 

então vinte e cinco amostras por imagem, o que corresponde a 1.500 metros quadrados de área 

em cada imagem. 

Para cada amostra, o alvo contido foi estudado utilizando imagens de alta resolução 

disponíveis nas plataformas Google Earth e BingMaps, mapeamentos prévios da região 

(SILVA, 2012), MapBiomas (coleção 6) e fotografias da área disponíveis nas plataformas 

Google Street View e Panoramio. Duas classes diferentes de manguezais foram identificadas a 

partir dos parâmetros de textura e cor, utilizados como chaves de interpretação. O manguezal 

tipo 1 foi identificado como tendo uma vegetação densa, com textura rugosa e porte médio/alto, 

cor verde escuro. O manguezal tipo 2 foi identificado como tendo uma vegetação com porte 

médio/baixo, textura lisa e cor em tom de verde mais claro. Ver Quadro 4 abaixo: 
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Quadro 4 – Descrição das classes de cobertura de terra 

Alvo Descrição / chaves de interpretação Padrão na imagem Google 

Earth 

Água 

Corpos hídricos; cor preto (água limpa) ou 

cinza (água turva). Forma irregular. 

Geralmente textura lisa (rugosa se houver 

ondas na superfície). 

 

Agricultura / 

Pastagens 

Forma regular. Predomínio da cor verde. 

(pode ser mais claro a depender do tipo e 

idade do cultivar). Textura lisa. 

 

Solo Exposto / 

Áreas Urbanas 

Forma irregular (área urbana) ou regular 

(solo exposto; áreas terraplenadas para 

loteamento; áreas agrícolas preparadas para 

cultivo ou recém-colhidas); Maior 

ocorrência na porção leste da área, junto à 

praia.  

Manguezal 1 

Vegetação densa. Textura rugosa e sombra. 

Porte médio/alto. Cor verde escuro. 

 

Manguezal 2 

Vegetação arbustiva. Textura lisa. Porte 

médio/baixo. Cor verde claro. 

 

Fonte: o autor, 2022. 

 

Por fim, para cada amostra foram extraídos os intervalos de valores dos índices físicos 

e os plotamos em gráficos do tipo boxplot afim de compararmos a sensibilidade espectral desses 

índices entre os diferentes sensores. A partir desses resultados procedemos o mapeamento da 

cobertura vegetal da área por meio de um procedimento simples de fatiamento da imagem 

índice. 

 

 

 



    52 

 

 

4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

4.1 COMPARAÇÃO DE BANDAS ESPECTRAIS ENTRE OS SENSORES OLI, MSI, 

MUX, PAN E WPM 

 

Inicialmente, as bandas espectrais das faixas do visível e do infravermelho próximo dos 

sensores estudados foram analisadas e comparadas com vistas a formação de entendimento 

sobre as diferenças e similaridades que os produtos gerados poderiam oferecer. Para o ano de 

2020 foram utilizadas imagens dos sensores: OLI/Landsat-8, MSI/Sentinel-2, MUX e 

PAN/CBERS-4, MUX e WPM/CBERS-4A. Na Quadro 5 abaixo, é possível visualizar as 

principais características desses sensores: 

 

Quadro 5 – Principais características dos sensores utilizados no ano de 2020 

Sensor/ 

Satélite 

OLI/ 

Landsat-8 

MSI/ 

Sentinel-2 

MUX/ 

CBERS-4 

PAN/ 

CBERS-4 

MUX/ 

CBERS-4A 

WPM/ 

CBERS-4A 

Data das 

Imagens 

06/12/2020 14/09/2020 27/08/2020 27/08/2020 29/12/2020 29/12/2020 

Bandas 

espectrais 

(µm) 

B2(Azul): 

0,45 – 0,51 

B2(Azul): 

0,46 – 0,52 

B5(Azul): 

0,45 – 0,52 

Não possui B5(Azul): 

0,45 – 0,52 

B1(Azul): 

0,45 – 0,52 

B3(Verde): 

0,53 – 0,59 

B3(Verde): 

0,54 – 0,58 

B6(Verde):

0,52 – 0,59 

B2(Verde):

0,52 – 0,59 

B6(Verde): 

0,52 – 0,59 

B2(Verde): 

0,52 – 0,59 

B4(Vermelh

o): 0,64 – 

0,67 

B4(Vermelh

o): 0,65 – 

0,68 

B7(Vermelh

o): 0,63 – 

0,69 

B3(Vermelh

o): 0,63 – 

0,69 

B7(Vermelh

o): 0,63 – 

0,69 

B3(Vermelh

o): 0,63 – 

0,69 

B5(NIR): 

0,85 – 0,88 

B8(NIR): 

0,78 – 0,90 

B8(NIR): 

0,77 – 0,89 

B4(NIR): 

0,77 – 0,89 

B8(NIR): 

0,77 – 0,89 

B4(NIR): 

0,77 – 0,89 

B8(PAN): 

0,50 – 0,68 

  B1(PAN): 

0,51 – 0,85 

 B0(PAN): 

0,45 – 0,90 

Campo de 

visada 

170 km 290 km 120 km 95 km 95 km 92 km 

Resolução 

espacial 

30 m 

15 m 

(PAN) 

10 m 20 m 

 

10 m 

5 m (PAN) 

16 m 8 m 

2m (PAN) 

Resolução 
radiométrica 

16 bits 12 bits 8 bits 8 bits 8 bits 10 bits 

Periodicida

de 

16 dias 5 dias 26 dias 52 dias 31 dias 31 dias 

Fonte: o autor, 2022. 

 

Os sensores utilizados possuem diferentes resoluções temporais, espectrais e espaciais, 

além disso, seus dados possuem diferentes níveis de correção geométrica. A plataforma 

Sentinel-2 possui a melhor resolução temporal dentre eles (5 dias), haja vista operar com dois 

satélites idênticos em simultâneo: (Sentinel-2A e Sentinel-2B). Depois segue a plataforma 
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Landsat-8 com 16 dias, CBERS-4 com 26 dias e CBERS-4A com 31 dias. Essa característica 

tem grande relevância na aquisição de imagens para monitoramento de áreas em regiões de 

grande incidência de nuvens durante todo o ano, como é o caso da área de estudo, pois significa 

maior oferta de imagens no intervalo de tempo do estudo.   

Em geral, as menores resoluções radiométricas (8 bits: 256 níveis digitais) são 

encontradas nas plataformas CBERS, com exceção do sensor WPM/CBERS-4A que trabalha 

em 10 bits. A maior resolução radiométrica foi encontrada nas imagens Landsat-8 (16 bits: 

65536 níveis digitais). A plataforma Sentinel-2 gera imagens com 12 bits de resolução 

radiométrica, o que equivale a 4096 níveis digitais. 

Já em relação a resolução espacial, as imagens do sensor WPM/CBERS-4A é a maior, 

com 8 metros nas imagens multiespectrais e 2 metros na imagem pancromática, seguido pelos 

sensores PAN/CBERS-4 e MSI/Sentinel-2, que geram imagens com tamanho de pixel 

equivalente a 10 metros multiespectrais. O sensor PAN ainda oferece uma banda pancromática 

com resolução de 5 metros. Em seguida temos o sensor MUX/CBERS-4A e MUX/CBERS-4 

com 16 e 20 metros, respectivamente. E por fim, as imagens Landsat-8, geradas com tamanho 

de pixel equivalente a 30 metros. Valderrama-Landeros (et al., 2018), chamaram atenção para 

o fato que considerando os diferentes tipos de sensores, aqueles com maior resolução espacial 

podem ser particularmente importantes para o mapeamento de pequenas ilhas de manguezais 

que costumam ocorrer, principalmente, em sistemas degradados de mangues. 

No tocante as características espectrais, percebemos grande similaridade nas três bandas 

da faixa do visível para todos os sensores. Os valores limítrofes são: Azul (0,45 – 0,52), Verde 

(0,52 – 0,59) e Vermelho (0,63 – 0,69). Nessa faixa, a maior diferença aparece apenas no 

espectro do vermelho, onde os sensores a bordo do CBERS-4 e 4A possuem o dobro de largura 

de banda que os demais. Outra grande diferença é o fato de o sensor PAN/CBERS-4 não possuir 

a banda espectral do azul. Na faixa do infravermelho próximo, o sensor Landsat-8/OLI possui 

a menor largura de banda, apenas 0,03 µm, enquanto que os demais sensores são praticamente 

idênticos, apresentando os valores limítrofes de 0,77 – 0,89. 

Após esse primeiro momento, as imagens dos sensores foram transformadas para 

valores físicos de reflectância BOA e recortadas para a área de estudo, ponto em que foram 

consultados os dados estatísticos que são apresentados nas tabelas 8 e 9. Há exceção para os 

dados do sensor WPM/CBERS-4A, onde não foi possível realizar essa transformação e por isso 

não está presente nas tabelas que seguem. 
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Tabela 3 – Dados estatísticos das imagens 

Bandas Sensor/Satélite Mínimo Máximo Média Desvio Padrão 

Azul 

OLI/Landsat-8 0,008 0,281 0,034 0,023 

MSI/Sentinel-2 0,007 0,526 0,042 0,049 

MUX/CBERS-4 0,054 0,326 0,073 0,017 

PAN/CBERS-4 --- --- --- --- 

MUX/CBERS-4A  0,019 0,356 0,046 0,023 

WPM/CBERS-4A --- --- --- --- 

Verde 

OLI/Landsat-8 0,016 0,299 0,061 0,030 

MSI/Sentinel-2 0,011 0,549 0,063 0,050 

MUX/CBERS-4 0,039 0,356 0,069 0,022 

PAN/CBERS-4 0,099 0,743 0,167 0,049 

MUX/CBERS-4A 0,024 0,385 0,063 0,028 

WPM/CBERS-4A --- --- --- --- 

Vermelho 

OLI/Landsat-8 0,012 0,359 0,063 0,046 

MSI/Sentinel-2 0,009 0,603 0,061 0,060 

MUX/CBERS-4 0,026 0,387 0,059 0,030 

PAN/CBERS-4 0,071 0,876 0,140 0,064 

MUX/CBERS-4A 0,026 0,446 0,073 0,046 

WPM/CBERS-4A --- --- --- --- 

Infravermelho 

Próximo 

OLI/Landsat-8 0,000 0,600 0,280 0,071 

MSI/Sentinel-2 0,026 0,651 0,259 0,081 

MUX/CBERS-4 0,021 0,411 0,183 0,049 

PAN/CBERS-4 0,080 0,890 0,407 0,102 

MUX/CBERS-4A 0,051 0,740 0,378 0,083 

WPM/CBERS-4A --- --- --- --- 

Fonte: o autor, 2022. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



    55 

 

 

 

Tabela 4 – Diferenças entre os valores de médias 

Bandas Sensores Diferença entre as Médias 

Azul 

OLI X MSI -0,008 

OLI X MUX -0,039 

OLI X MUX4A -0,012 

MSI X MUX -0,031 

MSI X MUX4A -0,004 

MUX X MUX4A 0,027 

Verde 

OLI X MSI -0,002 

OLI X MUX -0,008 

OLI X PAN -0,106 

OLI X MUX4A -0,002 

MSI X MUX -0,006 

MSI X PAN -0,104 

MSI X MUX4A 0 

MUX X PAN -0,098 

MUX X MUX4A 0,006 

PAN X MUX4A 0,104 

Vermelho 

OLI X MSI 0,002 

OLI X MUX 0,004 

OLI X PAN -0,077 

OLI X MUX4A -0,01 

MSI X MUX 0,002 

MSI X PAN -0,079 

MSI X MUX4A -0,012 

MUX X PAN -0,081 

MUX X MUX4A -0,014 

PAN X MUX4A 0,067 

Infravermelho Próximo 

OLI X MSI 0,021 

OLI X MUX 0,097 

OLI X PAN -0,127 

OLI X MUX4A -0,098 

MSI X MUX 0,076 

MSI X PAN -0,148 

MSI X MUX4A -0,119 

MUX X PAN -0,224 

MUX X MUX4A -0,195 

PAN X MUX4A 0,029 

*Valores em vermelho e verde = respectivamente, maiores e menores diferenças encontradas. 

Fonte: o autor, 2022. 
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Ao analisar as tabelas 3 e 4, encontramos valores relativamente próximos nas bandas do 

espectro do visível, mas os valores de média encontrados nessa faixa diferem mais nas 

comparações com o sensor PAN. Esse sensor apresentou os maiores valores divergentes na 

comparação com todos os demais sensores nas faixas do visível (com exceção da banda azul 

que o mesmo não possui). Os sensores OLI, MSI, MUX e MUX4A apresentaram valores 

relativamente próximos entre si. Já na faixa espectral do infravermelho próximo, encontramos 

as maiores diferenças: os valores de média encontrados para os sensores OLI e MSI estão 

próximos enquanto que há uma maior discrepância desses em relação a todos os demais 

sensores. 

Quanto aos valores de máximo e mínimo, estes podem não apresentar informações 

passíveis de interpretação, visto serem diretamente afetados pela presença de nuvens e sombras 

de nuvens no recorte das imagens, sendo, portanto, representações delas. Os valores de desvio 

padrão são menores no sensor MUX. Isso poderia ser explicado tendo em conta a menor 

resolução radiométrica deste sensor, todavia, o sensor PAN apresenta-se incoerente quanto a 

mais este item, visto que possui 8 bits, mas variabilidade de pixels equivalente ao sensor MSI 

com 12 bits de resolução radiométrica. 

 

4.2 ANÁLISE DOS ÍNDICES DE VEGETAÇÃO 

 

Após análise inicial em que as faixas espectrais dos sensores foram comparadas, o passo 

seguinte é a análise dos índices gerados para estudo da vegetação. Foram gerados cinco 

diferentes índices espectrais da região de estudo para cada sensor: NDVI, EVI, SAVI, VARIgreen 

e NDWI. Em todos os sensores utilizados, calculamos os índices a partir dos valores de 

reflectância de superfície, aplicando, inclusive, o mesmo método de correção atmosférica 

DOS1. Todavia, para o sensor WPM, visto não termos encontrado na literatura, todos os 

parâmetros necessários para a transformação de ND para reflectância, utilizamos para o cálculo 

dos índices os valores de ND bruto das imagens, também sem correção atmosférica. 

Nos mapas que seguem, fizemos a espacialização dos índices espectrais calculados para 

os diferentes sensores do estudo, mas preservamos um mesmo intervalo de valores na 

apresentação, afim de possibilitar comparações visuais entre os produtos gerados. Também 

quantificamos cada classe do intervalo de valores afim de facilitar esse trabalho. 
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Para além dos dados apresentados nos mapas, também selecionamos amostras de cinco 

classes de cobertura de terra presentes nas imagens a fim de realizarmos comparações entre as 

respostas espectrais dos diferentes sensores/índices/resoluções gerados por meio de gráficos do 

tipo boxplot. 

 

4.2.1 NDVI – Normalized Difference Vegetation Index 

  

 A Figura 11 apresenta valores de NDVI contidos no intervalo de -1 a 1. Foram atribuídas 

cores para intervalos específicos a partir da análise dos índices e o reconhecimento de alvos 

(água, vegetação, solo exposto e outros) utilizando dados auxiliares tais como: imagens Google 

Earth e fotografias da região. A cor azul representa valores negativos de NDVI. Isso significa 

ausência total de vegetação e é comumente atribuído a alvos como água e nuvens presentes nas 

imagens. A cor laranja representa valores positivos muito próximos de zero, significando 

regiões onde há pouca ou nenhuma presença de vegetação, tais como: solo exposto ou com 

vegetação seca, sombra de nuvens e de relevo e áreas urbanas. A cor verde nas diversas 

tonalidades representa valores positivos do índice, acima de 0,2, e quanto mais forte a 

tonalidade, maior a presença de vegetação. 

Com a análise dos índices NDVI espacializados constatamos visualmente que o produto 

gerado pelos sensores MSI, OLI e MUX4A mantiveram-se mais próximos entre si, 

apresentando uma sensibilidade maior para a vegetação ao atribuir maiores valores de NDVI. 

Para estes sensores, cerca de, 27%, 33% e 36% dos pixels, respectivamente, apresentaram 

valores de NDVI superiores a 0,80, o que equivale a uma vegetação de biomassa abundante. Já 

os produtos dos sensores: MUX, PAN e WPM, apresentaram resultados próximos e no geral, 

com valores inferiores de NDVI. Para estes sensores, percentuais superiores a 60% dos pixels 

foram classificados no intervalo de índice de até 0,60. Todavia, podemos afirmar que há 

similaridades na localização das áreas de maior e menor vigor vegetativo entre todos os 

produtos gerados, excetuando-se é claro, os locais em que há a ocorrência de nuvens e sombras 

de nuvens. 

As áreas com pouca ou nenhuma presença de vegetação tais como: solo exposto e área 

urbana (em tons alaranjados e verde mais claro na imagem), foram bem delineadas nos produtos 

dos sensores OLI, MUX4A e WPM. Isso, em partes, foi devido a data dessas imagens, de 

dezembro de 2020, em que a maioria das áreas agrícolas da área já haviam sido colhidas e 

estavam sendo preparadas para o próximo cultivo, significando que uma porcentagem de áreas 

contabilizadas como vegetação nas outras imagens, tenham sido convertidas em solo exposto 



    58 

 

 

nessas.  Esse fato denota ainda que a área de estudo está totalmente envolvida por áreas 

agrícolas e de pastagens, o que corrobora as observações de Silva (2010) quando indicou que 

um dos motivos para a diminuição da cobertura vegetal desse estuário estava associada ao 

desmatamento. Uma análise mais apurada acerca das bordas dos índices pode ser visualizada 

na Figura 15 (pág. 73).
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Figura 11 – Índice NDVI do ano 2020

Escala Mapeamento: 1/50.000 Escala Mapeamento: 1/150.000 Escala Mapeamento: 1/75.000 Escala Mapeamento: 1/100.000 Escala Mapeamento: 1/25.000 

Escala Mapeamento: 1/80.000 Escala Mapeamento: 1/2.000 Escala Mapeamento: 1/50.000 Escala Mapeamento: 1/25.000 Escala Mapeamento: 1/40.000 Escala Mapeamento: 1/10.000 

Fonte: o autor, 2022. 
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No Gráfico 2 a seguir, apresentamos o gráfico do tipo box plot derivados dos intervalos 

de valores dos índices obtidos para as classes de uso do solo nas imagens. Cada box plot retrata 

a média (pequeno “x”), 1° e 3° quartis (retângulos) e a mediana (linha divisória), além dos 

valores máximos e mínimos observados nos valores dos pixels das amostras. 

No gráfico que traz os valores do índice NDVI constatamos que, no geral, os índices 

apresentaram valores relativamente próximos comparando o produto com resolução nativa e o 

produto fusionado. Além disso, apresentaram comportamentos diferentes variando de acordo 

com o tipo de alvo que está sendo analisado. No alvo água, encontramos a maior variabilidade 

(amplitude de valores) com mínima em -0,56 (MUX 5m) e máxima em +0,44 (OLI 15m). Os 

produtos OLI 15m, MUX4A 16m e MUX4A 2m apresentaram dados de água com valores 

acima de zero, o que consideramos um fato negativo do ponto de vista de identificação de alvos 

nessas imagens. Era esperado que as águas do Rio Sirinhaém nessa área apresentassem maiores 

índices de reflectância em virtude dos bancos de areia facilmente identificados nas imagens de 

alta resolução do Google Earth, todavia, fosse esse fato a causa, em todos os outros sensores 

deveríamos ter o mesmo panorama. 

O alvo solo exposto/área urbana apresenta valores levemente superiores aos do alvo 

água e amplitude de valores entre o -0,04 e +0,6. Novamente, os dados do sensor MUX4A 

apresentaram valores superiores que os demais sensores. Os produtos MUX, PAN e WPM 

apresentaram valores similares em média, mediana e 1° e 3° quartis. O alvo 

agricultura/pastagem apresentou, consistentemente, valores de média e mediana em torno de 

0,56 nesse índice NDVI para quase todos os sensores, exceto os sensores MSI e WPM. 

Em relação aos alvos com vegetação de mangue, observamos que os dados MSI, OLI e 

MUX4A ficam próximos entre si e apresentaram dados ligeiramente superiores desse índice 

que todos os demais sensores. Todavia, apenas nos dados dos sensores OLI e MUX4A podemos 

visualizar plena separação espectral das duas tipologias de mangue. Nos demais sensores 

analisados, essa distinção ficou prejudicada, visto que há sobreposição dos valores de máximo 

e mínimo das amostras analisadas, o que não permite plena separação entre os alvos. Em se 

tratando da separação entre os alvos de vegetação de mangue e os alvos de 

agricultura/pastagem, os sensores MSI e MUX4A saíram-se melhor. 

Notamos também, que o fato de o índice gerado a partir do sensor WPM/CBERS-4A ter 

sido calculado a partir dos valores de NDs da imagem e não ter recebido correção atmosférica, 

não impediu que os dados estivessem próximos daqueles gerados pelos demais sensores que 
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utilizaram os valores de reflectância, o que corrobora os resultados encontrados em Nascimento 

(et al., 2020) e Teixeira; Candeias; Tavares Junior, (2017), já que o índice NDVI apresenta 

pequena diferença entre os dois tipos de produtos e essa diferença não é constante para todos 

os tipos de alvos. No nosso estudo, apenas no alvo agricultura/pastagem, os valores encontrados 

no sensor WPM de NDVI apresentaram maiores diferenças que os demais.
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Gráfico 2 – Box plot do índice NDVI, ano 2020 

 

Fonte: o autor, 2022.
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4.2.2 SAVI – Soil Adjusted Vegetation Index 

 

Na próxima Figura 12, apresentamos a espacialização do índice SAVI. Esse índice faz 

uso de uma constante “L”, que tem a função de eliminar os efeitos do solo no resultado final do 

índice. No nosso trabalho utilizamos o valor “L” igual a 0,5. Segundo Huete e Liu, 1994 (apud 

(JENSEN, 2009), um valor igual a 0,5 minimiza as variações de brilho dos solos e elimina a 

necessidade de calibrações adicionais. Nessa representação, os intervalos de valores atribuídos 

para as classes foram levemente inferiores às utilizadas no índice NDVI (variando entre menor 

< 0,0 e > 0,72), todavia, o resultado foi completamente diferente. Podemos facilmente notar 

visualmente uma diferenciação entre os produtos gerados a partir dos dados de reflectância e o 

produto calculado a partir dos valores de NDs das imagens, nos mostrando que a falta de 

calibração dos dados para a confecção desse índice impactou mais que no índice anterior.
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Figura 12 – Índice SAVI do ano 2020

 

Escala Mapeamento: 1/50.000 Escala Mapeamento: 1/150.000 Escala Mapeamento: 1/75.000 Escala Mapeamento: 1/100.000 Escala Mapeamento: 1/25.000 

Escala Mapeamento: 1/80.000 Escala Mapeamento: 1/2.000 Escala Mapeamento: 1/50.000 Escala Mapeamento: 1/25.000 Escala Mapeamento: 1/40.000 Escala Mapeamento: 1/10.000 

Fonte: o autor, 2022. 
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Os índices calculados a partir dos valores de reflectância apresentaram menores valores 

representativos de vegetação quando comparados ao índice NDVI. Em todos os casos, mais de 

85% dos pixels apresentam valores de SAVI de até 0,54. Enquanto que o índice do sensor 

WPM, calculado a partir dos valores de ND da imagem, apresentou valores significativamente 

superiores de SAVI, com cerca de 48% dos pixels classificados como maior que 0,72. 

Especificamente para os produtos dos sensores MSI e OLI, a dinâmica temporal das 

culturas agrícolas foram bem destacadas. Na imagem MSI, de 14 de setembro, podemos 

visualizar essas áreas contabilizadas como vegetação, enquanto na imagem OLI, de 06 de 

dezembro, as mesmas já haviam sido colhidas. Os sensores da plataforma CBERS-4: MUX e 

PAN, apresentaram diferenças significativas entre si. Enquanto o sensor MUX apresentou a 

vegetação em níveis extremamente baixos de índice SAVI, inviabilizando uma análise apurada 

no intervalo de classes estipulado na figura, o sensor PAN apresentou um quadro mais coerente 

e próximo dos sensores MSI e OLI. 

No Gráfico 3 que traz o gráfico box plot com as amostras do índice SAVI verificamos 

que os dados de vegetação apresentam valores inferiores aos encontrados no índice NDVI e que 

a sobreposição dos valores de máximo e de mínima nesse índice inviabiliza a plena separação 

entre as duas tipologias de mangue analisadas. Notamos ainda que há significativa sobreposição 

dos valores das amostras de solo exposto/área urbana, agricultura/pastagem e vegetação de 

mangue 1 e 2, fato que prejudica os processos de mapeamento da cobertura do solo da área 

apenas pelas variáveis espectrais. 

Ainda sobre o índice SAVI aplicado, não observamos o erro relatado por alguns autores 

quando da geração desse índice utilizando o sensor MUX do satélite CBERS-4. Neves e Mucida 

(2020) encontraram um erro para as imagens CBERS-4 e valores discrepantes para o Landsat-

8 quando da geração do índice SAVI, e atribuíram o fato ao valor utilizado na constante “L” 

aplicada em vegetação pouco densa. Quanto ao nosso estudo, e sua aplicação em vegetação de 

mangue, com média/alta densidade, os valores encontrados apresentaram-se coerentes. 
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Gráfico 3 – Box plot do índice SAVI, ano 2020 

 

Fonte: o autor, 2022. 
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4.2.3 EVI - Enhanced Vegetation Index 

 

 Os resultados para o índice EVI (Figura 13) apresentaram um erro numérico para o 

sensor WPM (calculado a partir dos valores de ND da imagem). Do mesmo modo, esse índice 

também não é apresentado para o sensor PAN/CBERS-4, em virtude desse sensor não possuir 

a banda do espectro azul, necessária aos cálculos. 

Os dados analisados nos mostram que os valores de vegetação encontrados com o índice 

EVI estão abaixo dos encontrados com o NDVI e similares aos encontrados com o índice SAVI. 

A classe intermediária é a de maior destaque em todos os produtos, com vegetação variando de 

0,2 a 0,6 em mais de 60% dos pixels das imagens. O sensor MUX/CBERS-4A foi mais sensível 

a vegetação ao apresentar cerca de 30% dos pixels com vegetação entre 0,6 e 0,8 no índice EVI. 

Enquanto que o sensor MUX/CBERS-4 menos sensível, apresenta cerca de 75% dos pixels com 

valor de até 0,4 de índice EVI (vegetação pouco abundante). 

 O EVI foi desenvolvido para promover a redução das influências atmosféricas e do solo 

de fundo do dossel no monitoramento da vegetação. Também é caracterizado por continuar a 

apresentar resposta à vegetação abundante acima do nível em que o NDVI é capaz de responder 

(Justice et. al., 1998 apud Laurentino, 2011). Todavia, no nosso estudo, nenhum dos índices 

analisados até agora, apresentaram saturação, nos levando a inferir que a vegetação presente na 

área de estudo, não demandam essa situação, talvez por ser o período sem chuvas na região que 

esteja sendo analisado nas imagens (setembro a dezembro). No estudo de Almeida (et al., 2008) 

em que ele aplica esse índice numa área de mata atlântica, observou-se uma forte relação de 

dependência entre o vigor da vegetação e pluviosidade, em que os valores de EVI se 

apresentaram maiores durante o período chuvoso. 
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Figura 13 – Índice EVI do ano 2020

 

Escala Mapeamento: 1/50.000 Escala Mapeamento: 1/150.000 Escala Mapeamento: 1/75.000 Escala Mapeamento: 1/100.000 Escala Mapeamento: 1/25.000 

Escala Mapeamento: 1/80.000 Escala Mapeamento: 1/2.000 Escala Mapeamento: 1/40.000 Escala Mapeamento: 1/10.000 

Fonte: o autor, 2022. 
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 Também no Gráfico 4 com o box plot do EVI, ao modo dos dados do índice SAVI, não 

houve boa separabilidade entre os alvos solo exposto/área urbana, agricultura/pastagem e 

vegetação de mangue dos tipos 1 e 2. O sensor MUX, em todos os índices analisados até o 

momento, apresentou valores entre os mais baixos para a representação da vegetação de 

mangue. Como destaque positivo, temos o sensor MUX4A que conseguiu escalar os maiores 

valores de vegetação no EVI de maneira melhor que os demais sensores, melhorando a 

separabilidade entre as duas tipologias de mangue analisadas nesse estudo.  
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Gráfico 4 – Box plot do índice EVI, ano 2020 

 

Fonte: o autor, 2022. 
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4.2.4 VARIgreen – Visible Atmospherically Resistance Index 

 

A alta absorção da REM pela vegetação na faixa espectral do visível, resulta em baixos 

valores de índice VARIgreen para a representação da vegetação presente na imagem. Esse fato 

é constatado na inspeção visual dos produtos gerados por todos os sensores do estudo. 

Novamente aqui, não há dados para o sensor PAN porque o mesmo não possui a faixa espectral 

do azul, necessária para a confecção desse índice. 

O sensor MUX4A apresentou a vegetação em níveis extremamente baixos de índice 

VARIgreen, inviabilizando uma análise apurada no intervalo de classes estipulado na figura. O 

sensor MSI e OLI apresentaram quadros semelhantes entre si, da mesma forma que os sensores 

MUX e WPM. (ver Figura 14). 

Como aspecto positivo, podemos citar que esse índice possibilitou um melhor 

delineamento acerca da sazonalidade das áreas de agricultura que circundam a vegetação de 

mangue na área de estudo. Na Figura 15 podemos visualizar uma análise mais apurada acerca 

das bordas da área nesse índice (considerando 300 metros em direção ao interior da área de 

estudo). Verificamos que na imagem MUX/CBERS-4, datada de 27 de agosto, a borda da área 

apresenta-se com quantidade expressiva de vegetação (509,47 hectares de cobertura vegetal), 

indicando que essas áreas ainda não haviam sido colhidas. Ao decorrer dos meses de setembro 

(imagem MSI/Sentinel-2, datada de 14 de setembro) até chegar em dezembro (imagem OLI – 

06 de dezembro; imagem MUX4A e WPM – 29 de dezembro), temos a substituição dessas 

áreas pela classe de solo exposto/área urbana com a proporcional redução na cobertura vegetal 

nessas bordas (170,14 hectares em setembro, 23,31 hectares no início de dezembro e 97,13 

hectares no final do mês de dezembro).  A variação positiva encontrada entre as duas datas do 

mês de dezembro dá-se em virtude da melhor resolução espacial das imagens WPM/CBERS-

4A com 2 metros, o que proporciona o mapeamento de pequenas manchas de vegetação 

impossíveis de serem detectadas com a resolução espacial de 15 metros da imagem fusionada 

do sensor OLI/LANDSAT-8 (ver figura 15). 
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Figura 14 – Índice VARIgreen do ano 2020 

 

Escala Mapeamento: 1/50.000 Escala Mapeamento: 1/150.000 Escala Mapeamento: 1/75.000 Escala Mapeamento: 1/100.000 Escala Mapeamento: 1/25.000 

Escala Mapeamento: 1/80.000 Escala Mapeamento: 1/2.000 Escala Mapeamento: 1/40.000 Escala Mapeamento: 1/10.000 

Fonte: o autor, 2022. 
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Figura 15 – Análise da sazonalidade da cobertura vegetal nas bordas da área de estudo a partir do índice VARIgreen 

 

Escala Mapeamento: 1/25.000 Escala Mapeamento: 1/50.000 Escala Mapeamento: 1/75.000 Escala Mapeamento: 1/2.000 

Fonte: o autor, 2022. 
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No Gráfico 5 abaixo apresentamos o box plot do índice VARIgreen para as amostras da 

área de estudo. No geral, o índice apresentou valores para os alvos água, solo exposto/área 

urbana e mangue tipos 1 e 2 coerentes com os demais índices avaliados até o momento. Também 

não há boa diferenciação entre as duas tipologias de mangue nesse índice. 

Analisando especificamente o alvo Agricultura/Pastagem, apenas este índice foi capaz 

de apresentar significativa diferenciação entre os produtos dos sensores OLI/Landsat-8, MUX 

e WPM/CBERS-4A, cuja imagens foram obtidas em dezembro quando as culturas agrícolas já 

haviam sido retiradas e a terra já estava sendo preparada para a próxima cultura, e os dados do 

sensor MUX/CBERS-4, obtida no final de agosto, quando as culturas agrícolas ainda estavam 

presentes no solo. Isso tem impacto relevante na nossa pesquisa, porque significa que a melhor 

avaliação do quantitativo de cobertura vegetal de mangue da área de estudo se dá a partir das 

imagens obtidas no final do ano (mês de dezembro), pois do contrário, uma parte da cultura 

agrícola seria contabilizada como sendo vegetação de mangue. 
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Gráfico 5 – Box plot do índice VARIgreen, ano 2020 

 

Fonte: o autor, 2022. 
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4.2.5 NDWI – Normalized Difference Water Index 

 

 O último índice analisado foi o NDWI, que é próprio para realçar o conteúdo de água 

na vegetação. Nesse índice, os valores podem variar entre -1 e 1, as áreas com valores negativos 

indicam áreas com baixo teor de água, variando de acordo com o tipo de alvo capturado na 

imagem. Já os valores positivos indicam a presença de água. 

 Na Figura 16 que apresenta a espacialização do índice NDWI percebemos que os 

produtos MSI, OLI e MUX4A apresentaram resultados mais próximos entre si, indicando maior 

valores desse índice em toda a área pesquisada: cerca de 32%, 42% e 61% dos pixels, 

respectivamente, indicam NDWI maior que - 0,71. Os demais sensores apresentaram valores 

levemente inferiores, representando mais de 55% da cobertura vegetal da área com valores 

desse índice de até -0,54. 
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Figura 16 – Índice NDWI do ano 2020

 

Escala Mapeamento: 1/50.000 Escala Mapeamento: 1/150.000 Escala Mapeamento: 1/75.000 Escala Mapeamento: 1/100.000 Escala Mapeamento: 1/25.000 

Escala Mapeamento: 1/80.000 Escala Mapeamento: 1/2.000 Escala Mapeamento: 1/50.000 Escala Mapeamento: 1/25.000 Escala Mapeamento: 1/40.000 Escala Mapeamento: 1/10.000 

Fonte: o autor, 2022. 
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No Gráfico 6 que traz o box plot com os valores extraídos das amostras, observamos 

grande divergência nos valores encontrados para a vegetação entre os sensores MSI, OLI e 

MUX4A e os demais sensores, todavia, este índice também foi capaz de promover virtualmente 

a plena separação entre as duas tipologias de vegetação através dos sensores MSI, OLI e 

MUX4A. 

Para todos os sensores, com exceção do MUX4A, os valores para o alvo água ficaram 

muito acima de 0. Isso pode ser resultado de um efeito background visto que na área em questão 

é possível visualizar, via imagens de alta resolução do Google Earth, muitos bancos de areia à 

vista. Por outro lado, a grande variabilidade nos dados do sensor OLI 15m pode ser um 

indicativo de que houve, de alguma forma, um deslocamento entre a imagem em resolução 

nativa e a imagem fusionada durante o processo de fusão, ocasionando uma espécie de 

contaminação de pixels de água das amostras com pixels das margens (vegetação e solo).  Peter,  

Collischonn e Spironello (2013)  já haviam alertado para esse fato em processos de fusão de 

imagens, onde erros de posicionamento acabam provocando distorções na resolução espectral. 

Também notamos para os sensores MSI e OLI uma relativa dificuldade nesse índice em 

relação a diferenciação dos alvos água e solo exposto / área urbana, conforme observação de 

Pereira (et al., 2018), mas esse fato não se repetiu para os demais sensores. 
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Gráfico 6 – Box plot do índice NDWI, ano 2020 

 

Fonte: o autor, 2022. 
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 No geral, podemos afirmar que mesmo a análise com os valores estatísticos extraídos 

das imagens e apresentados na Tabela 4 não ter evidenciado diferenças significativas, há 

claramente uma aproximação nos resultados obtidos entre os sensores OLI e MSI quando 

comparados com os demais. Em comum, esses dois sensores possuem, na banda do vermelho, 

uma calibração com valores semelhantes, tanto nos comprimentos de onda limítrofes como na 

largura de banda (0,3 μm). Nos demais sensores, a largura de banda no vermelho é o dobro (0,6 

μm).   

 

4.2.6 Índices Fusionados 

 

Nas Figuras 17 e 18, podemos visualizar alguns recortes para detalhamento do efeito 

obtido a partir da fusão das imagens nos índices NDVI e SAVI. Como era esperado, observa-

se expressivo melhoramento do contorno visual das feições, com apresentação de bordas e 

contornos mais suaves e melhor definidos. Isso proporciona facilidade para as atividades 

técnicas que demandem interpretação visual da imagem, como mapeamento temáticos, 

medições de áreas, dentre outras. Todavia, ressalta-se que a despeito dos índices terem sido 

gerados com uma resolução espacial melhor que a nativa, não apresentam informações 

adicionais além daquelas já aparentes nos índices em resolução nativa, ou seja, mesmo 

fusionadas, as imagens não permitem a visualização de pequenas áreas ocultas de 

desmatamento ou corpos hídricos, só notadas em imagens de melhor resolução espacial. 

Além da resolução espacial, também merece destaque o fato de que a alta resolução 

radiométrica das imagens OLI (16 bits) parece afetar positivamente neste quesito, visto que 

mesmo com a menor resolução espacial dentre todos os sensores, os detalhes mostrados nas 

Figuras 17 e 18 não passaram despercebidos por este sensor. Esta observação é compatível com 

as conclusões de Benvindo e Rocha (2020) que observaram que as imagens OLI mantêm a 

qualidade radiométrica após o processo de fusão. 
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Figura 17 – Fragmento de vegetação em meio a solo exposto 

 

Fonte: o autor, 2022. 
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Figura 18 – Pequeno fragmento de solo exposto em meio a vegetação 

 
Fonte: o autor, 2022. 
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4.3 MAPEAMENTO DA COBERTURA VEGETAL NO ANO 2020 

 

 Partindo-se então dos resultados obtidos com a análise dos gráficos, selecionamos os 

melhores índices, ou seja, selecionamos aqueles índices que promoveram a melhor separação 

entre os alvos de vegetação de mangue e os demais, para por meio do processo de fatiamento 

dos histogramas, gerarmos um mapa com a cobertura vegetal da área de estudo. Também 

apresentamos um mapeamento dentre as duas tipologias de vegetação de mangue abordados 

nesse estudo. 

 Os índices selecionados para o ano de 2020 foram: NDVI (sensor MUX4A) e NDWI 

(sensores MSI, OLI e MUX4A). As representações desses mapeamentos são apresentadas na 

Figura 19 abaixo, enquanto que as áreas de cobertura vegetal encontradas estão sintetizadas na 

Tabela 5. 
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Figura 19 – Mapeamento da cobertura vegetal, ano 2020

 
Fonte: o autor, 2022. 
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Tabela 5 – Quantitativo de cobertura vegetal para o ano de 2020 

Índice Sensor Resolução Espacial Área (ha) 

NDVI MUX/CBERS-4A 16 m 2.149,07 

NDVI MUX/CBERS-4A 2 m 2.150,37 

NDWI OLI/LANDSAT-8 15 m 2.285,46 

NDWI MUX/CBERS-4A 16 m 2.352,92 

NDWI OLI/LANDSAT-8 30 m 2.356,11 

NDWI MUX/CBERS-4A 2 m 2.369,36 

NDWI MSI/SENTINEL-2 10 m 2.420,29 

Fonte: o autor, 2022. 

 

O menor valor encontrado foi 2.149,07 hectares através do índice NDVI do sensor 

MUX/CBERS-4A e o maior foi 2.420,29 hectares por meio do índice NDWI do sensor 

MSI/Sentinel-2, importando, portanto, uma variação de 11,21%. 

 Posteriormente, os resultados foram sobrepostos ao mapeamento realizado pelo Projeto 

MapBiomas, Coleção 6, ano 2020, afim de comparação de área e também para verificarmos 

eventuais diferenças. Para o MapBiomas, a cobertura vegetal na área é de 2.216,65 hectares. 

Essa análise de concordância de mapeamento pode ser visualizada na Figura 20 a seguir. 
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Figura 20 – Concordância de mapeamento com o projeto MapBiomas 2020

 
Fonte: o autor, 2022. 
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 Uma análise de concordância espacial entre os mapeamentos resultantes desta pesquisa 

e o mapeamento do MapBiomas, revelou que em média, há uma concordância das áreas de 

mangue de 46,54% e das áreas sem floresta de mangue de 36,32%. Resultando numa 

concordância geral de 82,44%, em média. A menor concordância geral (70,61%) foi encontrada 

no mapeamento com o índice NDWI com dados MSI/Sentinel-2, e a maior concordância 

(88,39%), foi encontrado utilizando-se o índice NDVI com dados MUX/CBERS-4A. O erro de 

comissão, ou seja, quando contabilizamos floresta de mangue sem a confirmação no 

mapeamento do MapBiomas, foi, em média, de 9,44%. E o erro de Omissão, quando deixamos 

de contabilizar floresta de mangue, foi de 7,39%, em média. Os dados completos de 

concordância podem ser visualizados na Tabela 6 abaixo: 

 
Tabela 6 – Dados de concordância espacial da área de estudo com o projeto MapBiomas 

Sensor 

Resolução 

Índice 

Mangue nos 

dois 

mapeamentos 

(hectares) 

Não Mangue 

nos dois 

mapeamentos 

(hectares) 

% de 

concordância 

geral com o 

MapBiomas 

% de erro de 

comissão com 

o MapBiomas 

% de erro de 

omissão com o 

MapBiomas 

MUX4A 

16m 

NDVI 

1933,29 1655,19 87,37 5,64 6,91 

MUX4A 

2m 

NDVI 

1952,10 1678,89 88,39 5,11 6,43 

MSI 

10m 

NDWI 

1781,27 1242,69 70,61 15,45 10,55 

OLI 

30m 

NDWI 

1912,59 1438,83 81,57 10,75 7,37 

OLI 

15m 

NDWI 

1882,96 1478,95 81,84 9,74 8,11 

MUX4A 

16m 

NDWI 

1946,70 1465,96 83,08 9,85 6,58 

MUX4A 

2m 

NDWI 

1976,28 1485,88 84,28 9,54 5,84 

Fonte: o autor, 2022. 

 

 O maior erro de comissão encontrado na análise do mapeamento com imagens 

MSI/Sentinel-2 está relacionado ao período de obtenção da imagem, que é num período anterior 

a colheita das áreas agrícolas no entorno da área. Dessa forma, o índice foi eficiente para a 

separação da vegetação de outros alvos (solo exposto e corpo hídrico), mas falhou na 

diferenciação correta entre áreas de cultivo agrícola e a floresta de mangue. 
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4.4 MAPEAMENTO DA COBERTURA VEGETAL NOS ANOS DE 2000 E 2010 

 

 A cobertura vegetal da área de estudo também foi avaliada em mais dois momentos 

distintos, no ano 2000 e no ano de 2010, perfazendo assim um intervalo de vinte anos e com 

isso podermos avaliar a evolução dessa cobertura vegetal ao longo do tempo e eventualmente 

identificar possíveis áreas de supressão de vegetação e expansão da ocupação urbana. 

 Para esses anos utilizamos apenas imagens do sensor Thematic Mapper (TM) a bordo 

do satélite Landsat 5. Infelizmente, não há imagens disponíveis dos satélites brasileiros para 

esses anos em específico. Imagens do satélite CBERS 1 não estão disponíveis no catálogo de 

imagens do INPE, e tendo o satélite CBERS 2, lançado em outubro de 2003, funcionado até 

início do ano 2009 e o satélite CBERS 2B, lançado em 2007, deixando de funcionar no início 

do ano 2010. A escolha do ano de 2010 para esse mapeamento intermediário se faz necessária 

por conta da necessidade de comparação dos resultados obtidos com mapeamentos previamente 

realizados na área. Os dados obtidos nesse ano foram comparados com o trabalho de (SILVA, 

2012). 

 No Quadro 6 abaixo apresentamos as principais informações do sensor utilizado nos 

anos 2000 e 2010. 

 

Quadro 6 – Principais características do sensor utilizado 

Sensor/Satélite TM/Landsat-5 

Data das Imagens 12/10/2000 

27/12/2010 

Bandas espectrais (µm) B1(Azul): 0,45 – 0,52 

B2(Verde): 0,52 – 0,60 

B3(Vermelho): 0,63 – 0,69 

B4(NIR): 0,76 – 0,90 

Campo de visada 185 km 

Resolução espacial 30 m 

Resolução radiométrica 8 bits 

Periodicidade 16 dias 

Fonte: o autor, 2022. 

 

4.4.1 Análise dos índices 

 

 Na Figura 21 que segue, assim como nas análises anteriores, fizemos a espacialização 

dos valores encontrados em cada índice calculado para o ano de 2000, bem como a 

quantificação a partir de cada intervalo de valores. 
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Figura 21 – Espacialização dos valores dos índices NDVI, SAVI, EVI, VARIgreen e NDWI para o ano de 2000 

 
Fonte: o autor, 2022. 
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Os dados dos índices NDVI e NDWI apresentaram os maiores valores representativos 

de vegetação com alta densidade de biomassa. Cerca de 68% da cobertura vegetal foi 

classificada como maior que 0,6 no índice NDVI, e 79% categorizada como maior que -0,54 

no índice NDWI, o que equivale a uma vegetação de elevado vigor vegetativo. Mesmo assim, 

esses valores são menores que os encontrados para o ano de 2020 para os mesmos índices. 

 Os índices SAVI e EVI apresentam um panorama quase idêntico ao do ano de 2020, 

onde os dois índices apresentam valores semelhantes entre si e menores que o índice do NDVI. 

A categoria de destaque é a intermediária, entre 0,36 e 0,54, isso significa que mesmo as áreas 

com maior abundância de biomassa não alcançaram valores significativos nesses índices o que 

os coloca próximos, na escala do índice, de áreas com média densidade e mesmo as de baixa 

densidade. Isso dificulta a discriminação da cobertura vegetal e provavelmente refletirá na 

qualidade dos produtos para mapeamento gerados a partir desses índices. 

 O índice VARIgreen representou a cobertura vegetal com os menores valores entre 

todos os índices, cerca de 54% dos pixels com até 0,36 na escala do índice. Dessa maneira, não 

há uma boa separabilidade entre os alvos na imagem. Podemos verificar que os alvos: solo 

exposto, solo urbano e água, por exemplo, foram aglutinados numa mesma categoria, o que 

inviabiliza uma rápida solução para o mapeamento de uso do solo usando esse produto. 

 No Gráfico 7 a seguir, apresentamos através de box plot os valores extraídos de amostras 

de cinco diferentes classes de uso e cobertura do solo nas imagens índices do ano 2000: água, 

solo exposto/ área urbana, agricultura / pastagem, manguezal tipo 1 e manguezal tipo 2. Cada 

cor representa um índice calculado. Observamos que os índices SAVI e EVI apresentam valores 

idênticos para todos os alvos pesquisados. Estes índices conseguem fazer boa separação entre 

o alvo água e mangue do tipo 1 para os demais alvos, mas apresenta grande sobreposição entre 

os alvos solo exposto/ área urbana, agricultura/ pastagem e mangue do tipo 2. 

 O índice VARIgreen não conseguiu um bom desempenho em termos de separabilidade 

entre os alvos avaliados, o que inviabiliza sua utilização. Apesar disso, se tentarmos numa 

perspectiva simplista em que desejássemos apenas separar duas categorias: vegetação e não-

vegetação e conseguir assim o limite das áreas de vegetação, talvez o emprego desse índice 

possa ser melhor avaliado. 

 Em termos gerais, os índices NDVI e NDWI saíram-se melhores que os demais pelos 

seguintes motivos: 

a) conseguiram fazer relativamente bem a separação entre todos os alvos; 

b) apresentaram maior sensibilidade à vegetação de maior vigor vegetativo; e principalmente, 
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c) apresentaram sobreposição mínima entre as classes agricultura/ pastagem e manguezal do 

tipo 2. 
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Gráfico 7 – Box plot dos índices NDVI, SAVI, EVI, VARIgreen e NDWI, ano 2000 

 

Fonte: o autor, 2022. 
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 Já os dados do ano de 2010 são apresentados na Figura 22. O índice NDVI evidenciou 

que cerca de 56% dos pixels apresentaram valores superiores 0,60, o que equivale a uma 

vegetação de biomassa relativamente abundante. Todavia, esse valor para a representação das 

áreas de maior abundância de biomassa na área é levemente inferior ao encontrado nos anos 

2000 e 2020 para o sensor OLI do satélite Landsat-8. No geral, a vegetação de mangue está 

bem realçada na representação e as áreas de agricultura e pastagens nas bordas da área, 

apresenta duas situações: uma de solo exposto representada em tons de laranja e que nós 

traduzimos em áreas foram recentemente colhidas; e algumas partes apresentando uma 

vegetação mais rala representada em tons suaves de verde claro (NDVI em torno de 0,3) e que 

nós traduzimos com a ajuda das imagens de alta resolução do Google Earth como sendo de 

pastagens. 

 Os resultados encontrados para os índices SAVI e EVI, novamente, são semelhantes 

entre si e com valores inferiores aos encontrados no NDVI. Nesses dois índices, a classe 

intermediária é a de maior destaque, com valores variando entre 0,36 e 0,54 em mais de 50% 

dos pixels. Em ambas representações os corpos hídricos foram bem delineados, mas as áreas de 

solo exposto / Área urbana foram superdimensionadas.  

 A espacialização dos dados do índice VARIgreen apresenta grande confusão entre as 

áreas de corpos hídricos, solo exposto e área urbana fazendo com que o mapa apresente apenas 

dois alvos distintos, vegetação e não vegetação. Essa simplificação é útil para avaliarmos as 

bordas da imagem e fazermos a separação entre vegetação de mangue e os demais alvos. 

 Por fim, o índice NDWI apresentou boa sensibilidade a vegetação da área apresentado 

valores superiores a -0,54 em 35% dos pixels. Mas assim como nos índices SAVI e EVI, a 

classe intermediária é a de maior destaque. 
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Figura 22 – Espacialização dos valores dos índices NDVI, SAVI, EVI, VARIgreen e NDWI para o ano de 2010

 

Fonte: o autor, 2022. 
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No Gráfico 8 a seguir apresentamos os box plots com os valores extraídos para o ano de 

2010. No geral, a melhor separação entre todas as classes é obtida no índice NDVI, apenas uma 

pequena sobreposição dos valores de máximo e mínimo nas classes água, solo exposto/área 

urbana e agricultura/pastagem. Os índices SAVI, EVI e NDWI apresenta grande sobreposição 

de pixels entre as classes: agricultura/pastagem e manguezal 2. Esse foi o principal problema 

encontrado para esse ano da pesquisa. Apenas os índices NDVI e VARIgreen não apresentaram 

confusão entre essas duas classes. Mas ao contrário do NDVI, o índice VARIgreen não obteve 

um bom desempenho em nenhum outro quesito, apresentando grande sobreposição nos valores 

em todas as demais classes pesquisadas. 
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Gráfico 8 – Box plots dos índices NDVI, SAVI, EVI, VARIgreen e NDWI, ano 2010 

 

 

 

 

Fonte: o autor, 2022. 
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 Após a análise dos resultados encontrados para os índices nos anos 2000 e 2010, 

procedemos assim o mapeamento da cobertura vegetal nesses dois anos: para o ano 2000, o 

mapeamento foi realizado a partir do fatiamento das imagens índices NDVI e NDWI (Figura 

23). Já para o ano de 2010, o mapeamento foi realizado a partir do índice NDVI (ver Figura 

24). 

 

Figura 23 – Mapeamento da cobertura vegetal, ano 2000 

 

Fonte: o autor, 2022. 

 

 O mapa de cobertura vegetal da área de estudo para o ano de 2000, apresenta um 

quantitativo de 2.670,01 hectares, considerando o resultado obtido a partir do índice NDVI e 

de 2.513,85 hectares, considerando o resultado a partir do índice NDWI. Esses valores 

importam uma diferença de cerca de 6,21 % entre si. Apesar da proximidade no quantitativo de 

áreas nos dois mapas, e utilizando como referência imagens de alta resolução do ano de 2003 

obtidas na plataforma Google Earth, a imagem mais próxima disponível na plataforma, 

consideramos que há um exagero das áreas de vegetação nas bordas da área de estudo no mapa 

com dados do índice NDVI. 
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Figura 24 – Mapeamento da cobertura vegetal, ano 2010 

 

Fonte: o autor, 2022. 

 

 O resultado obtido no ano de 2010 foi posteriormente comparado com o mapeamento 

realizado por Silva (2012) afim de avaliarmos ambos os produtos. E o mapa de concordância 

pode ser visualizado na Figura 25 abaixo: 
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Figura 25 – Concordância de mapeamento com o trabalho de Silva (2012) 

 

Fonte: o autor, 2022. 

 

 Os dados indicam uma concordância geral entre o mapeamento resultante desta pesquisa 

e o mapeamento do trabalho de Silva (2012) de 77,94%, sendo uma concordância de 45,89% 

das áreas sem floresta de mangue e 32,04% de concordância das áreas com mangue. O erro de 

Omissão foi de 3,26% e o erro de Comissão de cerca de 18,80%. 

 A concordância geral entre esses mapeamentos ficou abaixo da alcançada no 

mapeamento de 2020 e o motivo pode ser entendido a partir de análise dos dados de Erro de 

Comissão. A autora no seu trabalho, considera como sendo outro tipo de vegetação o que nós 

interpretamos aqui como sendo uma tipologia diferente de vegetação de mangue, presente 

principalmente na porção centro norte da região de estudo (ver Figura 26). Além disso, a área 

de estudo da autora é cerca de 29,13% menor que a área do nosso mapeamento o que leva a ser 

contabilizado como erro de comissão toda a vegetação que nós mapeamos fora dos limites do 

estudo da autora. Na Tabela 13 apresentamos mais detalhes acerca do mapa de concordância. 
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Figura 26 – Mapa de uso e ocupação da terra do estuário de Sirinhaém ano 2010 

 

Fonte: Silva (2012). 
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Tabela 7 – Dados de concordância espacial da área de estudo com o mapeamento de Silva (2012) 

Sensor 

Resolução 

Índice 

Mangue nos 

dois 

mapeamentos 

(hectares) 

Não Mangue 

nos dois 

mapeamentos 

(hectares) 

% de 

concordância 

geral com o 

mapeamento 

de Silva(2012) 

% de erro de 

comissão com 

o mapeamento 

de Silva(2012) 

% de erro de 

omissão com o 

mapeamento 

de Silva(2012) 

TM52010 

30m 

NDVI 

1282,02 1835,42 77,94 18,80 3,26 

Fonte: o autor, 2022. 

 

4.5 ANÁLISE TEMPORAL DA COBERTURA VEGETAL 

  

Por fim, sintetizando os resultados dos mapeamentos já apresentados nesse estudo, 

temos que, de maneira geral, a área de cobertura vegetal da área de estudo apresentou uma 

redução acumulada de 15,0 % entre os anos de 2000 e 2020, conforme quadro abaixo: 

 

Ano Índice Área de cobertura 

vegetal (hectares) 

Redução relativa ao 

mapeamento anterior 

( % ) 

2000 NDWI 2.513,85 --- 

2010 NDVI 2.361,47 6,06 

2020 NDVI 2.150,37 8,94 

Total 15,00 

Fonte: o autor, 2022. 

 

Na Figura 27 a seguir apresentamos afinal o mapeamento da cobertura vegetal da área 

de estudo ao longo dos anos da pesquisa. São apresentados no quadro A um comparativo da 

cobertura vegetal entre os anos de 2000 a 2010, no quadro B, dos anos 2010 a 2020 e no quadro 

C, um comparativo direto utilizando apenas os mapeamentos dos anos 2000 e 2020. 

 Observando a primeira década de mapeamento (2000 a 2010) na Figura 27-A, 

verificamos que dos cerca de 4.105 hectares que compõem a área de estudo, 47,5% deles (1.953 

hectares) é referente a cobertura vegetal que foi mantida entre o intervalo de datas, ou seja, é a 

vegetação que já havia no ano 2000 e que foi conservada até o mapeamento do ano de 2010. 

Ainda em relação a área de estudo, cerca de 14% (560 hectares) tem relação com a vegetação 

que foi retirada (desmatada) no intervalo referido; e cerca de 10% (408 hectares) é referente a 
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cobertura vegetal que foi regenerada, ou seja, não havia no mapeamento do ano 2000 e passou 

a existir no mapeamento do ano de 2010. O restante da área representada pela cor branca no 

mapa é relativo a área que foi identificada como não vegetação nos dois mapeamentos. O mapa 

nos mostra que é principalmente nas bordas da área de estudo que há a maior parcela do 

desmatamento detectado. Essa condição é condizente com o observado nas imagens de alta 

resolução disponíveis pelo Google Earth e ainda com o trabalho de Silva (2012), onde percebe-

se que as bordas ao norte, sul e oeste da área são amplamente aproveitadas para a cultura 

agrícola, principalmente da cana-de-açúcar, e também como pastagens para animais. A maior 

parte da área de regeneração detectada nessa primeira década refere-se a uma porção de cerca 

de 95 hectares presente ao noroeste da área de estudo e que, felizmente, manteve-se preservada 

até o ano de 2020, conforme podemos observar nos demais mapas da figura 27-B. 
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Figura 27 – Mapeamento multitemporal da cobertura vegetal da área de estudo 

 

A B C 

Fonte o autor, 2022. 
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 No mapa da Figura 27-B, observamos que a condição de manutenção da situação 

existente é mais evidente, considerando-se tanto as áreas com cobertura vegetal como as áreas 

sem cobertura vegetal. Isso significa que entre os anos de 2010 e 2020 não houve mudanças tão 

significativas como a evidenciada na primeira década desse estudo. Ainda assim, a tendência 

de utilização das bordas da área foi mantida, vez que as duas maiores porções de floresta 

desmatada estão no limite oeste e no limite norte da área. Quantificamos então, para esse 

intervalo temporal, que em cerca de 47% da área de estudo (1.940 hectares) houve manutenção 

da vegetação já existente; em 10% (421 hectares) houve desmatamento da cobertura vegetal; 

em 5% (209 hectares) houve regeneração e em 38% (1535 hectares) da área não houve alteração 

em se tratando de áreas sem cobertura vegetal. 

 A Figura 27-C mostra uma análise direta do intervalo entre os anos de 2000 e 2020. A 

distribuição e o quantitativo das classes semelhantes ao primeiro mapa apresentado só reforça 

a ideia de que as maiores alterações na área de estudo ocorreram no primeiro intervalo da 

pesquisa, ou seja, entre os anos de 2000 e 2010. À despeito de nossa área de estudo está situada 

em uma Área de Proteção Ambiental – APA estuarina dos rios Sirinhaém e Maracaípe, criada 

ainda na década de 1980, o quadro que observamos é que desde o ano 2000 encontra-se em 

curso um processo gradual de ocupação e exploração das bordas da área de estudo, com efeitos 

práticos na redução da cobertura vegetal e consequente substituição por culturas agrícolas e 

pastagens. 

 Em relação às áreas de costa, especificamente à sudeste da área de estudo, constatamos 

que houve na primeira década do estudo, de 2000 e 2010, um processo de ocupação urbana no 

local que hoje é conhecido como Barra de Sirinhaém. A partir do ano 2010, esse processo de 

ocupação urbana intensificou-se, sem, contudo, implicar na abertura e desmatamento de novas 

áreas, mas apenas com a densificação das áreas anteriormente desmatadas. 
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5 CONCLUSÕES 

 

 As características espectrais, radiométricas, temporais e espaciais dos múltiplos 

sensores utilizados nesta pesquisa proporcionaram valiosas experiências na geração de índices 

espectrais para o estudo de vegetação de mangue sob variadas condições metodológicas. Foram 

analisados índices gerados a partir de imagens fusionadas e em resolução nativa, a partir de 

valores de reflectância e também NDs dos pixels, com dados de calibração atualizados e dados 

desatualizados de pré-lançamento, dentre outras situações. A experiência relatada aqui pode 

contribuir efetivamente com estudos de análise multisensor e índices de vegetação para a 

detecção, mapeamento e monitoramento da cobertura vegetal em áreas de mangue. 

 Os sensores MUX e WPM a bordo do novo satélite CBERS-4A, apresentaram 

resultados similares aos observados nos sensores OLI/Landsat-8 e MSI/Sentinel-2, já 

amplamente utilizados em inúmeros estudos. Dessa constatação, esperamos que haja 

incremento no número de estudos publicados com a utilização desses dados.  

A metodologia empregada, embora não seja eficaz para a separação entre tipos 

diferentes de vegetação (culturas agrícolas e vegetação de mangue), gerou resultados que 

apresentaram bom índice de concordância com os dados de referência do projeto MapBiomas, 

o que a qualifica para utilização em estudos de pequenas áreas ou que demandem resultados 

rápidos. 

O índice NDWI aplicado a cobertura vegetal de mangue resultou, na maioria dos casos, 

num comportamento simetricamente oposto ao índice NDVI, ou seja, alcançou os maiores 

valores representativos da vegetação, assim como o NDVI, mas com sinal invertido. Esse 

resultado, levando-se em consideração que a finalidade desse índice é para mapeamento de 

corpos hídricos e não cobertura vegetal, pode ser melhor analisado em trabalhos futuros, que 

incluam uma comparação com o índice proposto por Gao (1996). 

Acerca da área de estudo, e à despeito de a mesma está situada em uma Área de Proteção 

Ambiental (APA estuarina dos rios Sirinhaém e Maracaípe), a situação que constatamos nesse 

estudo é que desde o ano 2000 encontra-se em curso um processo gradual de ocupação e 

exploração do entorno das florestas de mangue, com efeitos práticos na redução da cobertura 

vegetal e consequente substituição por culturas agrícolas e pastagens. Dessa forma, reforçamos 

a necessidade de melhor controle e gerenciamento da região por parte dos órgãos de preservação 

do meio ambiente. 



106 

 

 

 

 

O software QGIS, utilizado no processamento das imagens, mostrou-se robusto e 

confiável e com o módulo de ferramentas do GRASS GIS, foi capaz de realizar todos os 

procedimentos necessários ao desenvolvimento dessa pesquisa. Sua utilização para PDI pode 

ser recomendada por ser gratuito e livre, pela quantidade de material didático de apoio 

disponíveis na internet e por possuir tradução para o português. 
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