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RESUMO 

 

A mineração no Nordeste do Brasil, apesar de seu papel vital na economia, 

enfrenta o desafio crítico de equilibrar o crescimento econômico com a preservação 

ambiental. A atividade mineradora, embora geradora de empregos e contribuinte para 

o PIB, tem sido associada a desmatamento acelerado, degradação da biodiversidade 

e recursos naturais, e impactos negativos na saúde das comunidades. A necessidade 

de práticas sustentáveis e responsáveis é urgente, exigindo o uso de tecnologias 

avançadas para monitoramento e mitigação dos impactos ambientais da mineração. 

O objetivo deste estudo é uma análise espaço-temporal do uso e cobertura do solo 

em áreas de mineração de 988,92 km² no sertão de Pernambuco, Brasil, a partir de 

imagens de alta resolução fornecidas pela constelação de satélites PlanetScope. A 

metodologia consistiu em monitorar e avaliar os impactos ambientais decorrentes das 

atividades de mineração, por meio de uma classificação de imagens, utilizando o 

algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) e os índices espectrais de Vegetação por 

Diferença Normalizada (NDVI) e Índice de Água por Diferença Normalizada (NDWI), 

numa cobertura temporal entre os anos de 2018 e 2023. Com resultado, foi 

identificada uma diminuição notável na vegetação de 3,28% e nas áreas de água de 

22,78%, enquanto a área de Construção/solo exposto apresentou um aumento de 

5,12%, indicando uma transformação intensa da paisagem, possivelmente 

influenciada pela expansão da mineração e atividades de desenvolvimento. A 

aplicação do algoritmo KNN resultou em uma acurácia de classificação superior a 99% 

e um índice Kappa de 0,98, evidenciando a eficácia da abordagem metodológica 

adotada. Contudo, foram identificados desafios na classificação precisa entre 

construções/solo exposto previamente mostrado na análise das amostras pela 

distância de Jeffries-Matusita alcançando um valor inferior a 0,34, já a água/vegetação 

destaca a necessidade de uma coleta de dados mais abrangente para o treinamento 

semelhança entre essas assinaturas em certas condições. Os resultados enfatizam a 

importância de monitorar continuamente as alterações na cobertura do solo para 

mitigar os impactos ambientais da mineração e promover um desenvolvimento 

sustentável. 

 

Palavras-chave: Mineração; Semiárido; PlanetScope; K-Nearest Neighbors. 



ABSTRACT 

 

Mining in Northeast Brazil, despite its vital role in the economy, faces the critical 

challenge of balancing economic growth with environmental preservation. Although 

mining activity generates jobs and contributes to GDP, it has been associated with 

accelerated deforestation, biodiversity degradation, and negative impacts on natural 

resources and community health. The need for sustainable and responsible practices 

is urgent, requiring the use of advanced technologies for monitoring and mitigating the 

environmental impacts of mining. The aim of this study is a space-time analysis of land 

use and land cover in mining areas spanning 988.92 km² in the hinterland of 

Pernambuco, Brazil, using high-resolution imagery provided by the PlanetScope 

satellite constellation. The methodology consisted of monitoring and evaluating the 

environmental impacts of mining activities through image classification using the K-

Nearest Neighbors (KNN) algorithm and spectral indices such as Normalized 

Difference Vegetation Index (NDVI) and Normalized Difference Water Index (NDWI), 

over a temporal coverage between 2018 and 2023. As a result, a notable decrease in 

vegetation of 3.28% and water areas of 22.78% was identified, while 

Construction/Exposed Soil area showed an increase of 5.12%, indicating intensive 

landscape transformation possibly influenced by mining expansion and development 

activities. The application of the KNN algorithm resulted in a classification accuracy 

exceeding 99% and a Kappa index of 0.98, demonstrating the effectiveness of the 

adopted methodological approach. However, challenges were identified in accurately 

classifying between Construction/Exposed Soil previously shown in the analysis of 

samples by Jeffries-Matusita distance reaching a value below 0.34, while 

water/vegetation highlights the need for more comprehensive data collection for 

training due to similarity between these signatures under certain conditions. The 

results emphasize the importance of continuously monitoring changes in land cover to 

mitigate the environmental impacts of mining and promote sustainable development. 

 

Keywords: Mining; Semiarid; PlanetScope; K-Nearest Neighbors.  
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1 INTRODUÇÃO 
  

A indústria da mineração tem sido fundamental para o desenvolvimento 

econômico e social em diversas regiões do Brasil, gerando empregos e contribuindo 

significativamente para o Produto Interno Bruto (PIB) nacional (IBRAM, 2020). No 

Nordeste brasileiro, a mineração é uma prática tradicional, com muitos 

estabelecimentos operando há mais de duas décadas (Souza et al., 2014). Essa 

região, marcada pela diversidade geológica, hospeda grandes minas, incluindo as de 

ouro, urânio, potássio, talco e cobre, que se destacam entre as 200 maiores do país 

(MINÉRIOS & MINERALES, 2013). 

Contudo, essa atividade também se associa a uma série de impactos 

ambientais e sociais, evidentes na Região Nordeste, onde a prática mineradora é 

tradicional e destacada no cenário nacional (Souza et al., 2011; MINÉRIOS & 

MINERALES, 2013).  

A aceleração do desmatamento em áreas de mineração, particularmente em 

regiões ricas em biodiversidade e recursos minerais, apresenta um desafio 

significativo para a conservação ambiental e o desenvolvimento sustentável 

(Rezende, 2016). No Nordeste do Brasil, as atividades de mineração têm sido 

identificadas como um motor crítico da degradação ambiental, afetando a qualidade 

do solo, os recursos hídricos, a biodiversidade e a saúde humana (Bezerra, Lira e 

Silva, 2020; Silva, 2018). A Agência Nacional de Mineração (ANM) destaca a 

contribuição da região para a produção mineral do país, onde Pernambuco é um 

pequeno centro de exploração de ouro (ANM, 2023; MINERAÇÃO & 

SUSTENTABILIDADE, 2021). 

Apesar dos benefícios econômicos, os impactos socioambientais adversos 

associados à mineração necessitam de um entendimento matizado e uma 

monitoração rigorosa dessas atividades (Leite, 2020; Souza et al., 2014). Os desafios 

são exacerbados por operações de mineração ilegais e informais, que não só violam 

as regulamentações ambientais, mas também representam ameaças significativas 

aos ecossistemas e comunidades locais (Manzolli et al., 2021; Siqueira-Gay e 

Sánchez, 2021). 

A necessidade de práticas de mineração responsáveis, que minimizem os 

impactos negativos no meio ambiente e nas comunidades locais, é evidenciada pelo 
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quadro legislativo brasileiro, que inclui a Política Nacional do Meio Ambiente (PNMA, 

Lei nº 6.938/81), o Código de Mineração (Decreto-Lei nº 227/1967) e o Decreto 

Federal nº 97.632/1989, que regulamenta o Plano de Recuperação de Áreas 

Degradadas (PRAD) para a exploração mineral. 

A integração de técnicas avançadas de sensoriamento remoto e algoritmos de 

aprendizado de máquina, como o k-Nearest Neighbor (kNN), junto aos índices 

espectrais Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) e Índice de Água 

por Diferença Normalizada (NDWI), emergem como ferramentas essenciais no 

monitoramento da cobertura do solo em áreas de mineração, possibilitando a análise 

espaço-temporal com precisão e eficácia (Alba et al., 2022). Este enfoque 

metodológico permite identificar e quantificar as mudanças na vegetação e na 

umidade do solo, fornecendo dados importantes para avaliar os impactos ambientais 

decorrentes das atividades de mineração. O crescente desmatamento, associado à 

mineração, emerge como uma ameaça significativa à conservação ambiental e à 

sustentabilidade das regiões afetadas. O estudo de Pacheco et al. (2021) 

demonstraram a aplicabilidade dessa técnica no mapeamento de áreas afetadas por 

incêndios florestais em Portugal, empregando eficientemente o KNN para classificar 

imagens de satélite Landsat-8, Sentinel-2 e Terra. O estudo de Phan e Kappas (2018) 

demonstra que, embora o kNN possa ser ligeiramente mais sensível ao tamanho da 

amostra de treinamento em comparação com outros algoritmos como SVM, ele ainda 

apresenta uma precisão geral alta, especialmente quando o tamanho da amostra é 

suficiente.  

O NDVI surge como uma metodologia no âmbito do sensoriamento remoto para 

avaliar e monitorar a vegetação, proporcionando entendimentos essenciais sobre a 

saúde e a densidade vegetal (Huang et al., 2021). O NDWI é um índice espectral para 

a análise espacial da cobertura do solo, especialmente em estudos de áreas de 

mineração, onde a gestão dos recursos hídricos é fundamental (Mashala et al., 2023). 

As técnicas avançadas de sensoriamento remoto têm sido fundamentais no 

estudo de mudanças climáticas e no funcionamento dos ecossistemas amazônicos, 

integrando informações sobre diversos processos físicos e biológicos (Valeriano et al., 

2012). Essencial também para o monitoramento ambiental, o sensoriamento remoto 

fornece dados confiáveis para a gestão e conservação da biodiversidade em 

diferentes biomas, como evidenciado pelo SAD Caatinga e o PRODES na Amazônia 
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(INPE, 2024). No contexto da legislação brasileira, que enfatiza a importância do 

planejamento cuidadoso e da adoção de tecnologias sustentáveis, este trabalho 

contribui para o corpo de literatura que busca soluções sustentáveis, ressaltando a 

importância de práticas mineradoras responsáveis (Saito et al., 2011).  

Este estudo se propõe a preencher uma lacuna na literatura científica ao 

monitorar e analisar o desmatamento em áreas de mineração aurífera no sertão de 

Pernambuco, uma região até então pouco explorada neste contexto. A motivação para 

esta pesquisa surgiu com o anúncio de investimentos da mineradora Trilha Gold 

Capital (TGC) no projeto Serrita-Cedro, que teve início em 1995 busca avaliar o 

potencial de mineralizações auríferas entre as cidades de Serrita e Cedro. Utilizando 

imagens de alta resolução espacial dos CubeSats da constelação PlanetScope, este 

trabalho adota aplicar técnicas de sensoriamento remoto e algoritmos de aprendizado 

de máquina para uma análise espaço-temporal detalhada do desmatamento, focando 

em um cenário comparativo ‘antes e depois’, ressaltando a importância de práticas 

mineradoras responsáveis e o papel do sensoriamento remoto como ferramenta para 

a sustentabilidade ambiental. 

 

2 OBJETIVO 
  

2.1 Objetivo Geral 
 

O objetivo deste trabalho é avaliar as mudanças de uso e cobertura do solo em 

área de mineração no sertão de Pernambuco, utilizando imagens de alta resolução 

espacial derivadas do satélite PlanetScope, numa cobertura temporal de 2018 a 2023. 

  

2.2 Objetivo específico 
 

  Identificar mudanças de uso e cobertura do solo em áreas de mineração 

no sertão pernambucano por meio de uma análise espaço temporal de uma 

série de imagens de alta resolução espacial do satélite PlanetScope, entre 

2018 e 2023.  
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 Implementar o classificador KNN para a classificação de imagens, com o 

objetivo de identificar e quantificar alterações espaciais das classes: 

vegetação, água, solo exposto e construções. 

 Integrar dados espectrais normalizados como o NDVI e NDWI, com 

ferramentas para análise espaço temporal de uso e cobertura do solo, 

identificando padrões espectrais dos alvos. 

 Realizar uma análise estatística de acurácia global, índice kappa, omissão 

e comissão do modelo KNN que se baseia em técnicas de validação 

cruzada, proporcionando uma quantificação rigorosa da qualidade da 

classificação obtida e avaliando a generalização do modelo para novos 

dados. 

 

3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
 

3.1 Desmatamento na Caatinga 
 

A Caatinga, um bioma exclusivamente brasileiro, é caracterizada por sua 

vegetação xerófila adaptada ao clima semiárido. Este ecossistema é marcado por 

temperaturas médias elevadas, entre 25° e 30°C, e baixa precipitação, variando entre 

400 e 1200 mm anuais. Apesar das condições adversas, a Caatinga abriga uma 

biodiversidade rica e peculiar, com uma flora e fauna que desenvolveram estratégias 

únicas para sobreviver em um ambiente de recursos limitados. A região semiárida, 

onde se localiza a Caatinga, é frequentemente associada a desafios como secas 

severas (Tabarelli et al., 2018). No entanto, a Caatinga tem enfrentado desafios 

significativos devido a processos de degradação ambiental, que incluem o 

desmatamento e a desertificação. A recuperação dessas áreas degradadas é 

essencial para preservar a biodiversidade e garantir a continuidade dos serviços 

ecossistêmicos. Estudos sobre métodos e técnicas de recuperação são fundamentais 

para reverter os danos causados e promover a resiliência do bioma frente às pressões 

antrópicas (Gomes e Silva, 2023). 

De acordo com o relatório MapBiomas (2022), o bioma Caatinga registrou um 

desmatamento de 140.637 hectares, representando 6,8% do desmatamento total no 
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Brasil. Esse número reflete um crescimento de 22,2% em comparação com o ano 

anterior, evidenciando uma pressão crescente sobre esse ecossistema único. A 

introdução do Sistema de Alerta de Desmatamento da Caatinga (SAD Caatinga), 

criado especificamente para monitorar esse bioma, permitiu um avanço significativo 

na precisão e adaptação à detecção de desmatamentos na Caatinga. Esse sistema 

considerou as características únicas do bioma, como a vegetação xerófila e a 

marcante sazonalidade. O resultado foi um aumento substancial no número de alertas 

de desmatamento validados, demonstrando a eficácia dessa ferramenta para o 

monitoramento temporal e espacial do desmatamento e indicando uma pressão 

crescente sobre a Caatinga, potencialmente influenciada por atividades de mineração 

e garimpo. 

O relatório MapBiomas (2022), destaca a importância ecológica e 

socioeconômica da Caatinga, um bioma exclusivamente brasileiro, que enfrenta 

desafios de conservação. O aumento do desmatamento, inclusive em áreas de 

mineração e garimpo, ameaça a biodiversidade desse bioma e os serviços 

ecossistêmicos essenciais para as comunidades locais. Além disso, ressalta a 

necessidade de ações concretas para combater o desmatamento ilegal na Caatinga. 

Apesar de grande parte do desmatamento não possuir autorização legal, políticas 

públicas e esforços de fiscalização robustos são vitais para proteger o bioma de 

atividades predatórias, incluindo a mineração e garimpo irregulares. 

O estudo realizado por Albuquerque, Lombardi Neto e Srinivasan (2001) na 

caatinga da região de Sumé, Paraíba, Brasil, fornece evidências significativas dos 

efeitos danosos do desmatamento nessas áreas. A pesquisa demonstrou que o 

desmatamento da caatinga levou a um aumento drástico nas perdas de solo e água 

em parcelas desmatadas, as perdas de solo alcançaram 477 e 617 vezes a mais que 

do que a caatingas nativa, as parcelas desmatadas perdem aproximadamente 10 

vezes mais água por ano do que parcelas com caatinga nativa. Tais achados 

ressaltam a importância da vegetação nativa na prevenção da erosão e na 

conservação dos recursos hídricos. A caatinga, ao reduzir o impacto das gotas de 

chuva sobre o solo e aumentar a infiltração de água, desempenha um papel crítico na 

manutenção do equilíbrio ecológico desses ecossistemas semiáridos. 

Esses resultados corroboram estudos anteriores que também apontaram para 

o aumento da erosão e das perdas de água após o desmatamento (Ramos e Marinho, 
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1981; Sousa et al., 1993). Eles reforçam a necessidade de práticas de manejo do solo 

e da vegetação que considerem a sustentabilidade e a conservação da caatinga, 

especialmente em áreas sujeitas a atividades de mineração e garimpo, que são 

particularmente propensas à degradação ambiental. 

A análise temporal das perdas de solo e água permite uma compreensão 

aprofundada dos efeitos do desmatamento ao longo do tempo, destacando a 

importância de longo prazo da preservação da vegetação nativa para a 

sustentabilidade ambiental. Conforme apresentado por Albuquerque, Lombardi Neto 

e Srinivasan (2001), é fundamental que políticas públicas e práticas de manejo do solo 

e da vegetação sejam orientadas para minimizar os impactos ambientais do 

desmatamento em áreas de mineração e garimpo. Promover a recuperação e a 

conservação da vegetação nativa surge como medidas essenciais para a prevenção 

da erosão e a conservação dos recursos hídricos. Essas constatações também 

sublinham a situação preocupante do desmatamento na Caatinga, reforçando a 

necessidade de ferramentas de monitoramento específicas, como o SAD Caatinga, 

para análises detalhadas das mudanças na cobertura do solo. Dessa forma, torna-se 

urgente a implementação de políticas de conservação e fiscalização para mitigar os 

impactos do desmatamento, especialmente em áreas vulneráveis à mineração, 

conforme destacado pelo MapBiomas (2022). 

 

3.2 Sensoriamento remoto em áreas de desmatamento 
 

A introdução do Sistema de Alerta de Desmatamento da Caatinga (SAD 

Caatinga) representa um avanço significativo na utilização do sensoriamento remoto 

para a monitoração do desmatamento neste bioma específico. Semelhante ao que 

ocorre com o PRODES na Amazônia, o SAD Caatinga utiliza dados de sensoriamento 

remoto para identificar e quantificar áreas de desmatamento em tempo quase real, 

permitindo uma resposta rápida às atividades de degradação ambiental (INPE, 2024)., 

No estudo de Adami et al. (2017), é possível ver a eficácia na estimativa da acurácia 

do mapeamento do desmatamento no estado do Mato Grosso, enfatizando a 

capacidade desta tecnologia em fornecer dados confiáveis para a gestão ambiental e 

monitoramento do desmatamento em larga escala. Essa confiabilidade é fundamental 

para a aplicação do sensoriamento remoto em diferentes biomas, incluindo a 
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Caatinga, onde o desmatamento muitas vezes ocorre de maneira mais fragmentada 

e menos intensiva do que na Amazônia 

Saito et al. (2011) discutem os efeitos da mudança de escala em padrões de 

desmatamento na Amazônia, uma análise relevante para a Caatinga, onde o 

sensoriamento remoto pode ajudar a identificar padrões específicos de desmatamento 

e degradação. A capacidade de analisar dados em diferentes escalas é crucial para 

entender a dinâmica do desmatamento e implementar estratégias eficazes de manejo 

e conservação. 

Valeriano et al. (2012) ressaltam a importância do monitoramento do 

desmatamento como parte das estratégias para sustentabilidade populacional e 

ambiental, um princípio aplicável à Caatinga, onde a pressão sobre os recursos 

naturais é intensificada pela seca e pelas atividades humanas. A utilização do 

sensoriamento remoto para monitorar o desmatamento neste bioma é essencial para 

promover o uso sustentável dos recursos e preservar a biodiversidade. 

O sucesso e a eficácia do SAD Caatinga, assim como do PRODES na 

Amazônia, destacam a importância do sensoriamento remoto como uma ferramenta 

indispensável no monitoramento ambiental. Eles demonstram como a tecnologia pode 

ser adaptada para atender às necessidades específicas de diferentes biomas, 

proporcionando uma base sólida para a tomada de decisões informadas no manejo 

dos recursos naturais e na conservação da biodiversidade (Adami et al., 2017; INPE, 

2024; Saito et al., 2011; Valeriano et al., 2012). 

3.2.1 Satélites PlanetScope 

 

A constelação PlanetScope, sob gestão da Planet, compreende cerca de 130 

satélites, com órbitas relativamente baixa entre 475km e 525km de altitude, a órbita é 

síncrona ao sol e de inclinação 98° tornando uma órbita heliossíncronas, o ciclo de 

revisita cruzam o equador aproximadamente 9:30h e 11:30h. Esta rede tem a 

capacidade única de capturar, diariamente, imagens de todo o planeta, alcançando 

uma cobertura impressionante de até 200 milhões de quilômetros quadrados. As 

imagens geradas por essa constelação apresentam uma resolução de 

aproximadamente 3 metros por pixel, evidenciando detalhes notáveis da superfície 

terrestre (PlanetScope, 2024). 
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A PlanetScope (2024) destaca que sua constelação é equipada com três tipos 

de instrumentos essenciais: 

 O Dove Classic (PS2), que registra canais vermelhos, verdes, azuis e 

infravermelho próximo, gerando cenas com dimensões de cerca de 25,0 x 

11,5 km². Essas imagens foram disponibilizadas desde julho de 2014 até 29 

de abril de 2022. 

 O Dove-R (PS2.SD), semelhante ao PS2 em funcionalidade, mas com 

tecnologia de sensor aprimorada. Este instrumento captura os mesmos 

canais, cobrindo áreas de cena de aproximadamente 25,0 x 23,0 km², com 

imagens disponíveis de março de 2019 a 22 de abril de 2022. 

 O SuperDove (PSB.SD), que amplia as capacidades de captura para incluir 

canais como vermelho, verde, azul, infravermelho próximo, borda vermelha, 

verde I, azul costeiro e canal amarelo. As cenas geradas por este 

instrumento abrangem cerca de 32,5 x 19,6 km², com disponibilidade que 

vai de meados de março de 2020 até o momento atual. 

 

Os produtos de imagem do PlanetScope, disponíveis desde 2014, são 

oferecidos em diversos formatos para atender a uma ampla gama de necessidades 

analíticas e visuais: 

 Ativos Analíticos Básicos (basic_analytic): imagens multiespectrais não 

ortorretificadas e calibradas, ajustadas para eliminar artefatos de sensor e 

convertidas para a radiância no topo da atmosfera. 

 Ativos Analíticos (analytic): imagens multiespectrais ortorretificadas e 

calibradas, livres de artefatos de sensor e distorções de terreno, também 

convertidas para a radiância no topo da atmosfera. 

 Ativos Visuais (visual): imagens RGB ortorretificadas e corrigidas de cor, 

otimizadas para a percepção humana, retratando a aparência real se vistas 

da perspectiva do satélite. 

 Ativos de Refletância de Superfície (analytic_sr): imagens ortorretificadas e 

corrigidas radiometricamente, projetadas para oferecer consistência em 

variadas condições atmosféricas locais e minimizar incertezas na resposta 

espectral ao longo do tempo e em diferentes locais. 
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Para este trabalho foi utilizado o sensor PSB.SD para as imagens de 2023 e 

sensor PS2 para as imagens de 2018 

 

Tabela 1 – Especificações técnicas dos Sensores do PlantScope 

Número da 

Banda 

Faixa Espectral (PS2) Faixa Espectral 

(PSB.SD) 

Tamanho 
do Pixel 

Banda 1 Azul: 455 - 515 nm Azul: 465 - 515 nm 

3 m 
Banda 2 Verde: 500 - 590 nm Verde: 547 - 585 nm 

Banda 3 Vermelho: 590 - 670 nm Vermelho: 650 - 680 nm 

Banda 4 NIR: 780 - 860 nm NIR: 845 - 885 nm 

Fonte: PlanetScope – Instrumentos do PlanetScope 

 

3.3 Classificadores de Aprendizagem de Máquina 
 

Com o avanço da ciência da computação, técnicas de Inteligência Artificial e 

aprendizado de máquina ganharam notoriedade, especialmente na análise de dados 

de sensoriamento remoto (Fernandes, 2003; Alpaydin, 2016). O uso dessas técnicas 

permite simular habilidades humanas, otimizando a classificação e monitoramento do 

uso da terra e cobertura vegetal. O K-Nearest Neighbors (KNN), um algoritmo 

fundamental neste domínio, exemplifica a aplicação eficaz na detecção de mudanças 

no desmatamento, graças à sua simplicidade e eficiência na classificação de dados 

complexos (Alba et al., 2022). 

Este classificador identifica a classe de um elemento desconhecido buscando 

os K elementos mais próximos no conjunto de treinamento, utilizando métricas de 

distância como a Euclidiana e a Manhattan para determinar a proximidade (Capacia 

et al., 2023). Sua eficácia foi demonstrada em variadas aplicações, classificação de 

plantas daninhas em contextos agrícolas quanto no mapeamento espaço-temporal de 

uso da terra em regiões extensas, como demonstrado nos estudos sobre a região do 

reservatório de Tucuruí, PA, até o mapeamento de uso da terra em regiões extensas 

como a Amazônia, onde a combinação de sensoriamento remoto e aprendizado de 

máquina forneceu percepções valiosas sobre as mudanças na cobertura do solo 

(Vasconcelos e Novo, 2004; Capacia et al., 2023). 



17 
 
 

A seleção do número K é crítica, pois um valor muito baixo pode levar a uma 

alta sensibilidade ao ruído dos dados, enquanto um valor muito alto pode suavizar as 

fronteiras de decisão do modelo, afetando sua precisão (Medeiros et al., 2019). A 

validação cruzada é uma técnica empregada para avaliar a generalização do modelo 

KNN e consiste em dividir o conjunto de dados em várias partes, ou "dobras". O 

modelo é então treinado em todas as dobras, exceto uma que é utilizada para teste. 

Esse processo é repetido para que cada dobra seja usada como conjunto de teste 

uma vez, permitindo uma avaliação robusta do desempenho do modelo. A validação 

cruzada não apenas ajuda a evitar o sobreajuste, mas também possibilita a seleção 

de um valor ótimo para K baseando-se no desempenho médio do modelo através das 

diferentes dobras (Piovesan, Araújo e Dias, 2009). 

Esses métodos, quando combinados, tornam o KNN com validação cruzada 

particularmente eficaz para tarefas de classificação em uma ampla gama de 

aplicações, desde a análise de patologias de coluna vertebral (Medeiros et al., 2019) 

até a otimização de modelos agronômicos (Piovesan, Araújo e Dias, 2009), 

demonstrando sua versatilidade e capacidade de adaptação a diferentes tipos de 

dados e contextos de análise. 

Em síntese, o uso de classificadores de aprendizagem de máquina como o 

KNN em conjunto com técnicas de validação cruzada, representa uma abordagem 

robusta para a análise espaço-temporal do desmatamento, oferecendo uma 

alternativa precisa e eficiente para o mapeamento e monitoramento das mudanças na 

cobertura do solo. 

 

4 MATERIAIS E MÉTODOS 
 

4.1 Área de estudo 
 

A região de estudo compreende partes das cidades de Serrita, Cedro e 

Salgueiro, todas situadas no estado de Pernambuco, especificamente na mesorregião 

do Sertão Pernambucano, no semiárido nordestino. A região investigada é a região 

do Projeto Serrita-Cedro (Figura 1) e de investimento da mineradora Trilha Gold 

Capital (TGC) na região deste projeto, gerando uma oportunidade de realizar uma 

avaliação espaço-temporal da cobertura do solo.  
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Figura 1 – Localização da área de Estudo 

 

Fonte: O Autor (2024) 

 

O Projeto Serrita-Cedro, parte do Programa Nacional de Estudos dos Distritos 

Mineiros e conduzido pelo DNPM - Departamento Nacional da Produção Mineral, teve 

como foco a investigação de mineralizações auríferas numa área de 580 km² entre as 

cidades de Serrita e Cedro, em Pernambuco. O projeto abrangeu levantamentos 

geoquímicos, geológicos e geofísicos, com o apoio financeiro e logístico da Delegacia 

do MME em Pernambuco (DEPARTAMENTO NACIONAL DA PRODUÇÃO 

MINERAL, 1995). Para demarcar a área de estudo, utilizou-se um buffer de 

aproximadamente 6 km em todos os lados da região definida pelo projeto Serrita-

Cedro. Esse buffer foi estabelecido com o intuito de não ultrapassar as fronteiras com 

o estado do Ceará, permitindo uma análise abrangente das regiões adjacentes à área 

do projeto (Figura 1). 

Esta região identifica-se por um clima semiárido e quente, com distinção entre 

uma estação chuvosa de fevereiro a maio e uma estação seca, acompanhadas por 

uma precipitação média anual de aproximadamente 500 mm e temperaturas que 
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variam entre 20°C e 40°C. A região é dominada pela caatinga xerófita, evidenciando 

uma vegetação adaptada às condições climáticas, com presença significativa de 

bromeliáceas e cactáceas, além de árvores de médio porte nas proximidades de 

corpos d'água. A hidrografia é caracterizada por riachos intermitentes com um padrão 

de drenagem dendrítico, e o relevo, predominantemente colinoso, apresenta altitudes 

médias em torno de 480 metros, atingindo até 756 metros no batólito granodiorítico 

do Baixio do Fumo (DEPARTAMENTO NACIONAL DA PRODUÇÃO MINERAL, 

1995).  

 

4.2 Material 

4.2.1 Imagens Orbitais:  PlanetScope (PS2/ PSB.SD) 

 

Foram utilizadas seis imagens com refletância da superfície, ortorretificadas e 

sem nebulosidade, também não foram aplicados métodos de normalização 

radiométrica (Tabela 2). 

 

Tabela 2 – Imagens utilizadas 

Imagem ID 
Data de 

Aquisição 

Resolução 

Espacial 

Resolução 

Radiométrica 
Local de Aquisição Sensor 

20231031_120836

_24_24a1 
31/10/23 3 m 16 bits 

-39,426°W / -8,017°S 

-39,083°W / -7,775°S 
PSB.SD 

20231031_120836

_96_24a1 
31/10/23 3 m 16 bits 

-39,397°W / -7,873°S 

-39,055°W / -7,631°S 
PSB.SD 

20181020_122327

_0e0e 
20/10/18 3 m 16 bits 

-39,370°W / -7,780°S 

-39,130°W / -7,662°S 
PS2 

20181020_122328

_0e0e 
20/10/18 3 m 16 bits 

-39,984°W / -7,842°S 

-39.144°W / -7,724°S 
PS2 

20181020_122329

_0e0e 
20/10/18 3 m 16 bits 

-39.398°W / -7,904°S 

-39,157°W / -7,786°S 
PS2 

20181020_122330

_0e0e 
20/10/18 3 m 16 bits 

-39,410°W / -7,968°S 

-39,170°W / -7,850°S 
PS2 

Fonte: PlanetScope (2024). 
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4.2.2 Dados Hidrológicos 

 

Segundo o estudo conduzido por Trovão et al. (2007), a vegetação da Caatinga 

demonstrou sensibilidade à disponibilidade de água da chuva. Portanto, para uma 

análise precisa da cobertura vegetal, estamos considerando os dados hidrológicos 

dos anos de aquisição das imagens. Esses dados pluviométricos foram obtidos junto 

à Agência Pernambucana de Águas e Clima – APAC (tabelas 3 e 4). 

 

Tabela 3 – Monitoramento Pluviométrico (mm) para os anos de 2018 (APAC) 
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b
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o 
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o
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D

e
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Cedro 29,5 309 18 243 20 - - - - 69,9 4,5 125 

Salgueiro 43,1 239,6 27,6 111 3,8 18,6 - - - 32,6 - 242,7 

Salgueiro 

(PCD) 
40,2 323,4 21 110 10,4 9,4 0,6 0,8 - 19,2 - 221 

Serrita 5 229,3 38 125 10 - - - - 47 2 154 

Serrita 

(Cartório) 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

Serrita 

(Santa 

Rosa) 

 
34,6 

 
283,1 

 
40,3 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

Fonte: Agência Pernambucana de Águas e Clima - APAC (2023). 
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Tabela 4 – Monitoramento Pluviométrico (mm) para os anos de 2023 (APAC) 
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Cedro 114 98 217 55 79 35 26 - - - 60 49 

Salgueiro 40,1 34,5 167,2 35,6 42,3 22,5 8,8 0,9 - 2 18,8 57,7 

Salgueiro 

(PCD) 
30 23,4 129,4 46,6 35,6 23,6 10,8 1,2 2 - 31,6 35 

Serrita 65 50 160 55 56 19,5 9 - - - 13 29 

Serrita 

(Cartório) 
- - - - - - - - - - - - 

Serrita 

(Santa 

Rosa) 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

 
- 

Fonte: Agência Pernambucana de Águas e Clima – APAC 

 

4.3 Métodos 

4.3.1 Fluxograma da Metodologia 

 

O fluxograma metodológico deste trabalho delineia, de forma sequencial e 

detalhada, o processo empregado para efetuar a classificação da cobertura do solo 

utilizando o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) (ver Figura 2). 

 

Figura 2 – Fluxograma da Metodologia 

 

Fonte: O Autor (2024) 
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4.3.2 Índices Espectrais 

 

Após o pré-processamento das imagens do PlanetScope, os índices espectrais 

NDVI e NDWI foram calculados de acordo com suas respectivas operações e seus 

resultados que foram analisados por meio da análise da distância de Jefferies-

Matusita (Jeffries e Matusita, 1967).    

 

 

a) NDVI 

O Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) serve como um 

indicativo eficaz da presença de biomassa vegetal ativa na fotossíntese ou, de outra 

forma, da vitalidade da vegetação. Desenvolvido por Rouse et al., em 1973, o NDVI 

oscila entre -1 e 1 e é obtido pela equação 1: 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
(ேூோିோ௘ௗ)

(ேூோାோ )
                                                               (1) 

 

Onde,  

NIR: Reflectância na banda do infravermelho próximo;  

Red: Reflectância na banda do vermelho visível. 

 

Esse índice facilita a distinção entre áreas vegetadas e outros tipos de 

cobertura terrestre, como as artificiais, e permite avaliar a condição geral da vegetação 

(EOS DATA ANALYTICS, 2020). Além disso, o NDVI viabiliza a demarcação e 

observação das zonas de vegetação, bem como o reconhecimento de eventuais 

anomalias ou mudanças na área observada. Esse indicador é útil para o 

acompanhamento de variações sazonais na vegetação, embora sua eficácia esteja 

ligada às características de reflexão da superfície (Teodoro e Amaral, 2019). 

 

b) NDWI 

O Índice de Água por Diferença Normalizada (NDWI), utilizando as bandas do 

verde e do infravermelho próximo, é um indicador eficiente para monitorar a presença 

e distribuição de água em superfícies terrestres e aquáticas. Este índice é 
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particularmente eficaz para identificar corpos d’água e avaliar a umidade na 

vegetação, contribuindo para estudos de irrigação e gestão de recursos hídricos 

(McFeeters, 1996). O NDWI também auxilia na detecção de áreas inundadas e na 

análise da saturação de água no solo, sendo uma ferramenta para o planejamento 

ambiental e agrícola (Gao, 1996). A formulação do NDWI varia entre -1 e 1, sendo 

calculada pela equação 2: 

 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
(ீ௥௘௘௡ିேூோ)

(ீ௥௘௘௡ାேூோ)
                                                               (2) 

 

Onde,  

Green: Reflectância na banda do verde visível;  

NIR: Reflectância na banda do infravermelho próximo. 

 

4.3.3 Distância de Jeffries-Matusita 

 

A distância de Jeffries-Matusita (JMD) é uma métrica estatística utilizada para 

avaliar a separabilidade entre classes em dados de sensoriamento remoto. A JMD é 

particularmente útil para quantificar a distinção entre distribuições de probabilidade de 

classes, o que é crucial na classificação de imagens multiespectrais (Richards e Jia, 

1999). A JMD é baseada na distância de Bhattacharyya, que mede a sobreposição 

entre duas distribuições estatísticas, e é transformada para o intervalo [0, 2] (Jeffries 

e Matusita, 1967). A fórmula para calcular a JMD entre duas classes é dada pela 

equação 3: 

 

𝐽𝑀𝐷 =  2√1 − 𝑒ି஻                                                               (3) 
 

Onde,  

(B) é o índice (medida) de Bhattacharyya que quantifica a sobreposição entre duas 

distribuições probabilísticas. Essa medida é baseada nas médias e variâncias das 

características de cada classe dada pela equação 4.  
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                                      (4) 

Onde,  

µ representa a média, ∑ a matriz de covariância média, e |∑| o determinante da matriz 

de covariância para cada classe. 

Valores mais altos de JMD indicam maior separabilidade entre as classes, 

enquanto valores mais baixos sugerem uma sobreposição significativa, dificultando a 

distinção entre elas (Richards e Jia, 1999). 

4.3.4 Classificação K-Nearest Neighbors (KNN) 

 

O algoritmo de Classificação K-Nearest Neighbors (KNN) é um método simples, 

porém poderoso, utilizado para classificação e regressão. Introduzido por Cover e Hart 

(1967), o KNN opera sob o princípio de que amostras semelhantes tendem a estar 

próximas umas das outras no espaço de características, como destacam James et al. 

(2013). Esse algoritmo identifica os k vizinhos mais próximos de uma amostra 

desconhecida dentro do conjunto de treinamento, atribuindo à amostra a classe mais 

comum (ou a média das respostas) entre esses vizinhos. 

A distância entre as amostras, fundamental para o funcionamento do KNN, 

pode ser calculada de várias maneiras. A mais comum é a distância Euclidiana, dada 

pela equação 5: 

 

                                                              (5) 
 

Essa fórmula calcula a distância entre duas amostras, p e q, cada uma com 

m características, evidenciando como o espaço multidimensional é navegado pelo 

algoritmo. 

A escolha do valor de k é um aspecto crítico que influencia diretamente o 

desempenho do algoritmo. Um k muito pequeno pode tornar o modelo 

excessivamente sensível ao ruído dos dados, enquanto um k muito grande pode 
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fazê-lo ignorar as nuances das distribuições de classe. Recomenda-se experimentar 

com vários valores de k e possivelmente utilizar métodos de validação, como a 

validação cruzada, para determinar o k ótimo. 

A validação cruzada, conforme descrito por Kohavi (1995), é uma técnica 

utilizada para avaliar a capacidade de generalização de um modelo estatístico e para 

ajustar os hiperparâmetros, como o k no KNN. O método mais comum de validação 

cruzada é o k-fold, que divide o conjunto de dados em k subconjuntos. O modelo é 

treinado k vezes, cada vez utilizando k-1 subconjuntos para treinamento e o 

subconjunto restante para teste. O desempenho do modelo é então avaliado pela 

média dos resultados obtidos em cada uma das k iterações. 

O KNN, juntamente com a validação cruzada, oferece uma abordagem robusta 

para a classificação de dados, aproveitando a simplicidade do algoritmo e a eficácia 

da validação cruzada para ajustar os hiperparâmetros e avaliar a capacidade de 

generalização do modelo para novos dados. 

 

4.3.5 Amostras e treinamento 

 

As amostras de treinamento foram retiradas de ambas as imagens de 2018 e 

2023 gerando dois conjuntos de treinamento, cada conjunto representando 4 classes 

de interesse; Água, Construções, Vegetação e Solo Exposto. Para este processo 

inicial foi utilizado o software QGIS, versão 3.34.2-Prizren (QGIS Development Team, 

2023), onde a preparação do treinamento envolveu a coleta de vários polígonos 

amostrais para cada classe. A seleção foi feita por meio da análise manual das 

imagens compostas (RGB). Após a interpretação visual, as máscaras foram salvas no 

formato shapefile, permitindo que fossem facilmente acessadas e processadas na 

etapa subsequente. 

O treinamento foi realizado utilizando a linguagem R através do software 

RStudio (R CORE TEAM, 2016), a partir dos dois conjuntos de amostras das 4 

classes, utilizou a validação cruzada, onde o conjunto de dados foi dividido 

aleatoriamente em 10 subconjuntos (ou "folds"), e o modelo foi treinado 10 vezes, 
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cada vez usando 9 dos subconjuntos para treinamento e o subconjunto restante para 

teste, para cada conjunto da amostra. 

4.3.6 Análise de Erro de Comissão e Omissão 

 

A utilização das métricas de Erro de Comissão e Omissão é fundamental para 

a avaliação do modelo de erro em sistemas de sensoriamento remoto, permitindo uma 

análise mais detalhada e precisa da capacidade do modelo em identificar 

corretamente os casos positivos e não classificar incorretamente os positivos. A 

métrica de Erro de Comissão é calculada pela proporção de falsos positivos em 

relação ao total de eventos classificados como positivos, enquanto a métrica de Erro 

de Omissão é calculada pela proporção de falsos negativos em relação ao total de 

eventos positivos reais. 

 

Erro de Omissão é representado pela equação 6: 

 

𝐸𝑂 =  
ி௔௟௦௢ ே௘௚௔௧௜௩௢௦ (ிே)

௏௘௥ௗ௔ௗ௘௜௥௢௦ ௉௢௥௦௜௧௜௩௢௦ (்௉)ାி௔௟௦௢௦ ே௘௚௔௧௜௩௢௦ (ிே)
                                       (6) 

 

 

Erro de Comissão é representado pela equação 7: 

 

𝐸𝐶 =  
ி௔௟௦௢௦ ௉௢௦௜௧௜௩௢௦ (ி௉)

௏௘௥ௗ௔ௗ௘௜௥௢௦ ௉௢௥௦௜௧௜௩௢௦ (்௉)ାி௔௟௦௢௦ ௉௢௦௜௧௜௩௢௦ (ி௉)
                                       (7) 

 

Essas métricas são importantes para monitorar a eficácia na previsão da 

ocorrência de eventos e são amplamente utilizadas na literatura de sensoriamento 

remoto, conforme destacado por Story (1986) e Sano et al. (2009) 

4.3.7 Análise Quantitativa 

 

Após o processo de classificação das imagens, cada pixel foi atribuído a uma 

das quatro classes predefinidas, onde o valor 1 corresponde à água, 2 a construções, 

3 a solo exposto e 4 a vegetação. A análise quantitativa foi realizada somando os 

pixels de cada classe para os anos analisados. As imagens do satélite PlanetScope 
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possuem resolução espacial de 3x3 metros, o que implica uma área de 9 m² por pixel. 

Para facilitar a análise quantitativa, a área total de cada classe foi convertida de m² 

para km², o que permitiu uma comparação mais acessível das áreas classificadas 

entre os anos de 2018 e 2023. 

 

5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 
  

5.1 Análise da distância de Jeffries-Matusita  
 

A tabela 5 de separabilidade pela distância Jeffries-Matusita para o ano de 2023 

oferece valores onde pode-se avaliar a separabilidade para todas as classes em 

combinações de duas em duas classes a nível de pixel puro entre os índices 

espectrais e bandas espectrais. 

Para a Água x Vegetação (ano 2023): A maioria dos valores da JMD são 

maiores que 1 especialmente NDWI (1,996), indicando uma boa separabilidade entre 

Água e Vegetação. Isso sugere que a característica espectral NDWI é eficaz para 

distinguir entre estas duas classes. 

Para a Construções x Vegetação (ano 2023): A separabilidade também boa 

maior que 1 para todas as variáveis, com valores de JMD próximos a 2 para a banda 

do vermelho Red (1,900), banda do infravermelho-próximo Nir (1,815), NDVI (1,816) 

e NDWI (1,178). Isso demonstra que tanto as bandas espectrais quanto os índices de 

vegetação são eficientes para discriminar Vegetação de áreas urbanizadas ou 

Construções. 

Para o Solo Exposto x Vegetação (ano 2023): A distância de JMD entre essas 

classes é próximo de 2 para todas as variáveis analisadas, indicando que as 

características são eficazes na diferenciação entre Solo Exposto e Vegetação. A 

separabilidade é maior que 1,823 em todos os casos. 
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Tabela 5 – Distância de Jeffries-Matusita para cada índice e bandas espectrais para 

a imagem de 2023 

Classe 1 Classe 2 Blue Green Red Nir NDVI NDWI 

Água Construções 1,478 1,545 1,987 2,000 1,276 1,909 

Água Solo Exposto 1,911 1,880 1,991 1,999 1,591 1,957 

Construções Solo Exposto 0,154 0,129 0,053 0,262 0,213 0,245 

Água Vegetação 0,644 0,060 1,408 1,980 1,948 1,996 

Construções Vegetação 1,324 1,622 1,900 1,815 1,816 1,178 

Solo Exposto Vegetação 1,824 1,910 1,936 1,839 1,867 1,840 

Fonte: O autor (2024). 

 

  A tabela 6 de separabilidade pela distância Jeffries-Matusita para o ano de 

2018 também oferece percepção sobre quais características espectrais ou índices são 

mais eficazes para distinguir entre as classes a nível de pixel puro. 

Para a Água x Vegetação (ano 2018): Os valores de JMD para NDVI (1,827), 

NDWI (1,953) e banda do infravermelho-próximo Nir (1,980) são notavelmente altos, 

indicando que esses índices são particularmente úteis para separar Água de 

Vegetação. 

Para a Construções x Vegetação (ano 2018): Embora todos os valores de JMD 

mostrem uma boa separabilidade, mas, o índice de NDWI (0,904) foi notavelmente 

menor que 1, indicando que a distinção entre Construções e Vegetação pode ser 

menos consistente em comparação com a separação entre Água e Vegetação. 

Para o Solo Exposto x Vegetação (ano 2018): Os valores de JMD são elevados, 

especialmente para Vermelho Red (1,649), indicando que esta característica é 

eficiente para separar Solo Exposto de Vegetação. 
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Tabela 6 – Distância de Jeffries-Matusita para cada índice e bandas espectrais para 

a imagem de 2018 

Classe 1 Classe 2 Blue Green Red Nir NDVI NDWI 

Água Construções 0,819 0,719 1,187 1,993 1,144 1,435 

Água Solo Exposto 0,983 0,819 1,022 1,992 1,452 1,770 

Construções Solo Exposto 0,165 0,108 0,116 0,024 0,273 0,330 

Água Vegetação 0,408 0,570 0,528 1,980 1,827 1,953 

Construções Vegetação 1,317 1,410 1,690 1,628 1,710 0,904 

Solo Exposto Vegetação 1,521 1,612 1,649 1,551 1,529 1,398 

Fonte: O autor (2024). 

 

Através das tabelas, observa-se que a banda do Nir e os índices NDVI e NDWI 

têm consistentemente valores elevados de JMD quando se trata de distinguir a classe 

Vegetação das outras classes (Richards e Jia, 1999). Isso sugere que eles são 

robustos indicadores para a classificação de vegetação em análises de sensoriamento 

remoto. 

Comparando os anos de 2023 e 2018, percebe-se que, em geral, a 

separabilidade entre as classes tende a ser mais alta em 2023 para a maioria das 

variáveis. Isso pode ser devido a uma série de fatores, como mudanças no ambiente, 

melhorias na qualidade dos dados como a diferença dos instrumentos (sensores) 

utilizados que são PSB.SD para as imagens de 2023 e PS2 para as imagens de 2018.  

 

5.2 Treinamento do K-Nearest Neighbors (KNN) 
 

Para o no de 2023 o K-vizinhos mais próximos apresentou um valor de (K = 7) 

e revelou uma acurácia global de 99,16% e um índice Kappa de 0,984 (gráfico 1). 

Esses resultados são indicativos de uma precisão e concordância notáveis na 

classificação realizada, reforçando a eficácia do modelo utilizado. 

A acurácia de 99,16%, que teve um intervalo de confiança de 95% entre 0,991 

e 0,992, demonstra que o modelo é extremamente preciso, produzindo resultados que 

estão muito próximos do valor real ou esperado. O intervalo de confiança estreito 

sugere que há uma alta probabilidade de que a acurácia real do modelo esteja dentro 
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dessa faixa, o que é um indicativo de resultados consistentes (Lee, Lim e 

Schowengerdt, 2001). 

O coeficiente Kappa de 0,984, que mede a concordância entre as classificações 

obtidas pelo modelo e as verdadeiras, ajustadas pelo acaso, está bem acima do limiar 

de 0,81, considerado como concordância quase perfeita segundo proposto por Landis 

e Koch (1977). Isso sugere que a classificação não só foi precisa, mas também 

consistente e confiável (Landis e Koch, 1977). 

Já para 2018 o K-vizinhos mais próximos foi de (K = 5) revelando uma acurácia 

também excepcionalmente alta de 99,18% e um índice Kappa de 0,985 (gráfico 2). 

Esses resultados semelhantes a 2023 também são indicativos de uma precisão e 

concordância notáveis na classificação realizada. 

Portanto, os valores obtidos para 2018 e 2023, que incluem acurácia e Kappa, 

bem como o intervalo de confiança, reforçam a validade do modelo de classificação 

empregado. Isso indica que o modelo é eficaz para a tarefa designada e que os 

resultados se apresentam confiáveis para aplicações práticas ou para fundamentar 

decisões baseadas nesses dados. 

 

Gráfico 1 – Comparação entre Acurácia (Validação Cruzada) e Vizinhos do 

treinamento do ano de 2023. 

 

 Fonte: O autor (2024). 
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Gráfico 2 – Comparação entre Acurácia (Validação Cruzada) e Vizinhos do 

treinamento do ano de 2018. 

 

 Fonte: O autor (2024). 

 

5.3 Análise de Erro de Comissão e Omissão 
 

Após o treinamento dos modelos, procedeu-se à análise dos erros de comissão 

e omissão para cada classe referente aos anos de 2018 e 2023. A Tabela 7 destaca 

que, em 2018, a classe Água não exibiu erros de Omissão (EO) nem de Comissão 

(EC), demonstrando uma classificação perfeita. Em contraste, a classe Construções 

apresentou um EO considerável de 24,67% e um EC de 2,57%, indicando que muitos 

elementos verdadeiros foram omitidos e alguns falsos positivos foram erroneamente 

identificados. A classe Solo Exposto teve um EO de 0,37% e um EC de 2,02%, 

enquanto a classe Vegetação registrou um EO de 0,29% e um EC de 0,19%. O notável 

EO na classe Construções sugere que o modelo falhou em detectar uma quantidade 

significativa de casos verdadeiros, o que aponta para a necessidade de 

aprimoramento ou ajuste do modelo a fim de elevar sua sensibilidade e diminuir a 

incidência de falsos negativos. 
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Tabela 7 – Erro de Comissão e Omissão para o modelo de 2018 

Classes EO EC 

Água 0,0000 0,0000 

Construções 0,2467 0,0257 

Solo Exposto 0,0037 0,0202 

Vegetação 0,0029 0,0019 

Fonte: O autor (2024). 

 

A Tabela 8 ilustra os resultados de classificação para o ano de 2023. A classe 

Água não apresentou EO, indicando uma identificação precisa dos casos verdadeiros, 

mas registrou um pequeno EC de 0,07%, refletindo algumas identificações incorretas. 

Em contraste, a classe Construções mostrou um significativo EO de 22,10% e um EC 

de 6,18%, sugerindo que muitos elementos verdadeiros não foram detectados e 

alguns falsos positivos foram identificados. Para a classe Solo Exposto, foram 

observados um EO de 0,60% e um EC de 2,53%, indicando uma baixa taxa de 

omissão. A classe Vegetação teve um EO quase nulo de 0,01% e um EC inexistente 

de 0,00%, demonstrando alta precisão na classificação. 

O elevado EO na classe Construções revela que o modelo falhou em identificar 

corretamente muitos casos positivos reais, enquanto o EC alto indica que o modelo 

classificou erroneamente alguns casos como pertencentes à classe quando não 

pertenciam. Esses resultados apontam para a necessidade de melhorias ou ajustes 

no modelo para aumentar a sensibilidade e especificidade, reduzindo tanto a taxa de 

falsos negativos quanto a de falsos positivos. 

 

Tabela 8 – Erro de Comissão e Omissão para o modelo de 2018 

Classes EO EC 

Água 0,0000 0,0007 

Construções 0,2210 0,0618 

Solo Exposto 0,0060 0,0253 

Vegetação 0,0001 0,0000 

Fonte: O autor (2024). 
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5.4 Análise por fotointerpretação 
 

Após a classificação das imagens dos anos de 2018 e 2023, foi possível realizar 

a análise de fotointerpretação dessas classificações (Figuras 3 e 4). 

Analisando as imagens de 2018 e 2023, nota-se uma transformação 

significativa na área estudada.  

 

Figura 3 – Classificação realizada pelo Algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) 

 

Fonte: O Autor (2024) 
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Figura 4 – Áreas desmatadas na imagem de 2023 

 

Fonte: O Autor (2024) 

 

Em 2018, a região apresentava uma maior cobertura vegetal, indicada pela cor 

verde em relação a 2023, esse desmatamento foi destacado na figura 4, também 

podemos ver que existi em ambos os anos construções, cor turquesa, onde deveria 

ser apenas solo exposto na cor amarelo (figuras 5 e 6), isso já era de se esperar após 

a análise de distância de Jeffries-Matusita (tabelas 5 e 6), onde a distância de Jeffries-

Matusita apresenta uma baixa separabilidade entre as construções e o solo exposto 

para cada índice e bandas espectrais. Além disso, há uma mudança visível nas áreas 

de água, azul, sugerindo alterações no uso do solo ao longo dos cinco anos. Essas 

mudanças podem estar relacionadas a fatores como políticas de uso do solo e 

pressões ambientais. É de extrema importância considerar esses aspectos ao planejar 

o desenvolvimento sustentável da região. 
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Figura 5 – Análise entre as classificações KNN de 2018 e 2023 a noroeste da cidade 

de Cedro-PE. 

 

Fonte: O Autor (2024) 

 

Figura 6 – Análise de Classificação com falsos positivos em 2018 a noroeste da 

cidade de Cedro-PE. 

 

Fonte: O Autor (2024) 
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A figura 6 ilustra áreas que, embora desprovidas de construções, foram 

erroneamente classificadas como tal. Esses falsos positivos gerados na classificação 

podem ser atribuídos às características dos materiais usados nos telhados das 

construções que é predominantemente de argila, na figura 7 podemos visualizar a 

cobertura das construções através de imagens do PlanteScope e Google Earth. As 

amostras de treinamento para a classe de construção foram retiradas da cidade de 

Cedro-PE. 

Podemos observar que, no ano de 2018 (figura 6), há ocorrências de erros de 

mistura espectral, onde conforme o estudo de Novo et al. (2005), diferentes tipos de 

cobertura do solo apresentam assinaturas espectrais únicas, detectáveis por sensores 

remotos. Contudo, a semelhança entre essas assinaturas em certas condições pode 

causar erros de classificação, resultando na confusão entre áreas inundáveis e 

vegetação densa. Essa similaridade espectral é um desafio conhecido no 

sensoriamento remoto, exigindo métodos refinados de análise para uma classificação 

precisa. 

 

Figura 7 – Cidade de Cedro-PE, Imagem do PlanteScope e Google Earth. 

 

Fonte: O Autor (2024) 
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5.3 Análise quantitativa 
 

Em 2023, houve uma redução na cobertura de vegetação de 9,68 km², o que 

representa uma redução de 3,28% em comparação com 2018. As áreas de água e 

solo exposto também apresentaram diminuição no mesmo período, com reduções de 

0,44 km² (22,78%) e 20,31 km² (11,51%), respectivamente (figura 8). Em contraste, a 

classe de construção apresentou um aumento de 30,43 km², o que corresponde a um 

crescimento de 142,53% de 2018 para 2023. Essas variações podem ser parcialmente 

atribuídas a classificações incorretas das superfícies de solo exposto e construções, 

devido à semelhança entre os objetos, como discutido no item 5.3 deste trabalho. 

Quanto às áreas de água, o item 5.3, também sugere a ocorrência de má 

classificação. Contudo, ao considerarmos as variações quantitativas entre 2018 e 

2023, observamos que as mudanças nas áreas de água não exercem uma influência 

significativa na classificação da vegetação. 

 

Figura 8 – Comparação da classificação em km². 

 

 Fonte: O autor (2024). 

 

Para aprimorar a comparação quantitativa e torná-la visualmente mais clara, 

propõe-se a unificação das áreas de solo exposto e construção em uma única classe. 

Essa abordagem tem o objetivo de mitigar os erros de classificação entre essas duas 



38 
 
 

categorias, já que o foco do estudo está nas variações da cobertura vegetal. Com 

essa unificação, simplificamos a análise e destacamos as alterações mais relevantes 

no que se refere à vegetação (Figura 9). 

 

Figura 9 – Comparação da classificação em km² com unificação das classes de 

Construção e Solo Exposto. 

 

 Fonte: O autor (2024). 

 

Adotando esta nova metodologia de análise, identifica-se que a área 

combinada de Construção/Solo Exposto teve um incremento de 10,12 km², o que 

representa um aumento de 5,12% em relação ao ano de 2018. Essa observação 

permite concluir que a redução da cobertura vegetal, equivalente a 9,68 km², está 

diretamente relacionada ao crescimento observado na nova classe unificada, que foi 

de 10,12 km². 

Uma observação preocupante é a diminuição significativa da área de água em 

0,44 km², o que representa uma redução de 22,78%. É importante notar que a imagem 

de 2018 apresentou problemas de classificação relacionados às áreas inundáveis e 

vegetação densa, conforme descrito por Novo et al. (2005). Entretanto, na imagem de 

2023, esses erros não foram tão evidentes quanto na imagem anterior, sugerindo que 

a diminuição real da área de água pode ter sido ainda maior do que a registrada. 

Ambas as imagens foram capturadas no mês de outubro, o que elimina a variabilidade 

sazonal como causa para a discrepância observada.  
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Ao analisar os dados pluviométricos fornecidos pela Agência Pernambucana 

de Águas e Clima – APAC (tabelas 3 e 4), constatou que, para o mês de outubro de 

2023, não houve precipitação significativa, diferentemente do observado no mesmo 

mês do ano de 2018, onde ocorreu chuva. Isso sugere que as chuvas esperadas em 

outubro poderiam ter contribuído para uma maior presença de água nas classificações 

do ano de 2023, influenciando assim na detecção da classe de água. 

 

6 CONCLUSÃO 
 

A metodologia implementada neste estudo, que combina a classificação KNN 

com os índices espectrais NDVI e NDWI, demonstrou ser uma técnica robusta para a 

análise espaço-temporal da cobertura do solo em áreas de mineração. A avaliação do 

modelo foi realizada por meio de várias métricas, incluindo acurácia global, índice 

Kappa, e análise de erro de comissão e omissão, todas indicando resultados precisos. 

A acurácia global superior a 99% e o índice Kappa próximo de 1 confirmam a eficácia 

do modelo. A análise de erro de comissão e omissão forneceu percepção adicionais 

sobre a confiabilidade das classificações, destacando áreas onde o modelo pode ser 

aprimorado. A distância de Jeffries-Matusita também foi utilizada para avaliar a 

separabilidade entre as classes, fornecendo uma compreensão mais profunda da 

capacidade do modelo de diferenciar entre categorias similares. 

A análise dos resultados revelou uma diminuição significativa na cobertura 

vegetal e nas áreas de água entre 2018 e 2023, com um aumento correspondente na 

área de construção/solo exposto. Essas mudanças refletem o impacto das atividades 

humanas e sugerem uma pressão crescente sobre os ecossistemas locais. A 

dificuldade em distinguir entre certas categorias ressalta a complexidade da 

classificação em áreas de mineração e a importância de refinar as técnicas de 

sensoriamento remoto para melhorar a precisão. 

Este trabalho proporcionou um entendimento aprofundado das alterações 

espaço-temporais na cobertura do solo, enfatizando a importância do sensoriamento 

remoto e da análise de dados espaciais no monitoramento ambiental. Para futuras 

pesquisas, sugere-se a expansão do conjunto de dados de treinamento e a exploração 

de outras técnicas de aprendizado de máquina para aprimorar a classificação. Além 

disso, recomenda-se a realização de estudos adicionais para investigar o impacto das 
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políticas de uso do solo e das mudanças climáticas na dinâmica da cobertura vegetal 

em áreas de mineração, visando contribuir para estratégias de conservação e 

desenvolvimento sustentável. 
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