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PREFACIO

Os autores Alisson André Ribeiro, Pedro Ivo Nezzo Calado, Mayra

Golin Rodrigues, Rafael Costa Mariano e Antonio Concei¢cao Paranhos
Filho rednem diversas formagdes académicas e experiéncias
singulares, para explicar, em linguagem didatica, intricados temas
pertinentes a Engenharia Ambiental, Engenharia Civil, Engenharia
Florestal, Geologia, Recursos Hidricos, Ciéncias Ambientais e
Geotecnologias. Parte dessa equipe esta vinculada ao Laboratério de
Geotecnologias para Aplicacdes Ambientais da Faculdade de
Engenharias, Arquitetura e Urbanismo e Geografia da Universidade
Federal de Mato Grosso do Sul. Outros autores trazem a experiéncia
adquirida na consultoria e nos trabalhos ambientais desenvolvidos em
campo. Juntos, propuseram-se a uma empreitada tao necessaria
quanto desafiadora: ensinar o leitor a reconhecer, nas imagens de
sensores remotos, as evidéncias que demonstram a presenca das areas
Umidas continentais. Para organizar esse belo mosaico de cores,
texturas, formas, datas e respostas espectrais, foi preciso unir
conhecimento cientifico, experiéncia profissional e muitas horas de
observacao da paisagem. Nada mais justo, portanto, que uma equipe
com saberes tao complementares assumisse esse desafio.

Saber que as areas Umidas ocupam uma posicao singular na
paisagem nao € novidade. Também nao € novidade reconhecer que
sua delimitacao nem sempre € uma tarefa simples. Vistas do espaco,
elas podem ser confundidas com campos, pastagens, solos escuros,
areas agricolas, corpos aquosos ou mesmo cicatrizes deixadas pelo
fogo. Uma tonalidade que parece indicar umidade pode, em outro
contexto, corresponder a uma lavoura irrigada. Uma mancha escura
pode representar um banhado, mas também pode revelar uma area
recentemente queimada. Como distinguir essas coberturas? Como

ensinar um algoritmo a reconhecer diferencas que, algumas vezes,

desafiam até mesmo o olhar humano? O primeiro passo é




compreender que uma imagem orbital nao € apenas uma fotografia da

superficie terrestre. Ela € um registro fisico da maneira como cada alvo
interage com a energia eletromagnética.

O cdédigo para decifrar essa paisagem esta nas respostas
espectrais, mas sua leitura exige atencao. Cada pixel guarda uma
pequena parcela da histéria daquele lugar. Entretanto, um pixel isolado
raramente conta toda a verdade. E necessario observar a sua cor,
textura, forma, posicao no relevo e sua relagcao com os elementos que o
cercam. Também é preciso considerar a estacao do ano, a umidade do
solo, a fenologia da vegetacao, a ocorréncia de chuvas, incéndios ou as
atividades antropicas. As imagens obtidas em diferentes datas
funcionam como paginas sucessivas de um mesmo diario da natureza.
Ao reuni-las, conseguimos perceber o que permanece, 0 que se
transforma e o que desaparece ao longo do tempo.

A obra que chega as suas maos oferece instrumentos para essa
leitura. Os autores apresentam 16 chaves de interpretacao da cobertura
do solo, construidas principalmente a partir de imagens da familia
Landsat e complementadas com dados dos sensores Sentinel-2,
CBERS-4A e outras fontes de informacao espacial. Sao apresentadas
respostas associadas a solos avermelhados expostos, formacgodes
florestais, cerrados, campos, pastagens, afloramentos, areas
gueimadas, solos escuros, lagoas, rios e, finalmente, as areas Umidas
continentais. Essas classes nao constituem apenas uma colecao de
cores. Elas formam uma espécie de alfabeto da paisagem. Quando o
leitor aprende a reconhecer suas letras, torna-se capaz de interpretar
palavras, frases e, gradualmente, a narrativa espacial registrada nas
imagens.

O guia também demonstra que nao existe uma uUnica
composicao colorida capaz de responder a todas as perguntas. As
combinacgdes entre as bandas do infravermelho préoximo, infravermelho

de ondas curtas, vermelho e verde revelam diferentes caracteristicas da

superficie. Em determinadas situacdes, uma composicao realca a




vegetacao; em outras, evidencia a umidade, o substrato ou as areas

atingidas pelo fogo. O indice de vegetacao por diferenca normalizada,
conhecido como NDVI, acrescenta uma nova camada de informacao.
Os modelos digitais de elevacao auxiliam na compreensao do relevo,
enquanto as fotografias de campo aproximam aquilo que os sensores
registram daquilo que nossos olhos reconhecem no terreno. As
comparagoes entre Landsat, Sentinel-2, CBERS-4A e imagens de maior
resolucao mostram ainda que cada sensor possui possibilidades e
limitacdes proprias. Assim como diferentes tipos de cameras
fotograficas, algumas revelam melhor os detalhes espaciais, enquanto
outras oferecem maior riqueza espectral ou uma série historica mais
extensa.

Os autores nao apresentam a tecnologia como substituta da
experiéncia. Ao contrario, reforcam que a escolha adequada das
imagens, o conhecimento da area estudada, o apoio de campo e a
analise do contexto continuam sendo fundamentais. Produtos
automatizados podem acelerar o processamento, calcular indices e
classificar milhares de pixels em poucos minutos. Mas, cabe ao
pesquisador avaliar se os resultados fazem sentido. Afinal, de que vale
um mapa tecnicamente bem processado se suas classes nao
representam a realidade encontrada no terreno? A tecnologia amplia
nossa capacidade de observar, mas a responsabilidade de interpretar
permanece humana.

Este livro ndao se limita a identificagcao de uma classe de cobertura
do solo. Ele oferece fundamentos para a fotointerpretacao, para a
selecao de areas de treinamento e para a utilizacao mais criteriosa de
classificadores supervisionados. As imagens da estacao seca ajudam a
aumentar o contraste entre determinadas fitofisionomias, enquanto as
séries temporais permitem acompanhar regimes de inundacgao, ciclos
agricolas e cicatrizes de incéndios. Imagens obtidas por aeronaves

remotamente pilotadas, registros panoramicos, indices espectrais e

aplicativos com dados de alta resolucao aparecem como fontes




complementares. Pouco a pouco, as diferentes informacdes se

encaixam, como pecas de um quebra-cabeca, até que a paisagem se
torne mais compreensivel.

Enfim, os autores fortalecem a importancia de se conhecer a
“linguagem” das imagens para compreender a realidade ambiental
qgue elas representam. Nessa caminhada, o conhecimento cientifico
anda lado a lado com a experiéncia de campo, a memoria da paisagem
e a capacidade humana de observar. Os satélites nos oferecem uma
visao privilegiada da Terra, mas € o olhar atento do intérprete que
transforma imagens em informacao e informacao em conhecimento.
Ao aprendermos a reconhecer as areas Umidas continentais, também
aprendemos a enxergar com maior cuidado os ambientes que, muitas
vezes silenciosamente, permanecem inscritos entre a terra e a agua.

Caro(a) leitor(a), tenha uma proveitosa e prazerosa leitura.

Normandes Matos da Silva
Universidade Federal de Rondoncopolis
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INTRODUCAO

Areas timidas continentais em imagens de sensores remotos sdo peculiares e podem ser
confundidas com outros tipos de cobertura dos solos. Assim este guia aponta os principais
aspectos na identificacdo desse tipo de cobertura do solo em imagens orbitais e sua distingdo
para outros tipos de cobertura.

Assim, o presente guia fornece subsidios para o reconhecimento de area Umidas
continentais por fotointerpretacgdo e para treinamento de areas de interesse em classificadores

automaticos, em especial os supervisionados.
IMAGENS DE SENSORES ORBITAIS

Devido a sua série histérica disponivel (temos imagens Landsat desde os anos 1970°s),
além de sua radiometria consagrada e confiavel, utilizaremos principalmente imagens Landsat
nos exemplos a serem apresentados (sensores TM e OLI). Mas outras imagens de sensores
remotos podem ser utilizadas pelos usuarios deste guia, basta que para isso se usem as mesmas
bandas e composi¢coes apresentadas nos exemplos demonstrados aqui. Apresentamos também
alguns exemplos com imagens Sentinel-2, mas existem ainda outros sensores que podem ser
explorados.

Além disso o apoio de campo, ou mesmo de outras fontes de dados complementares e o

uso de séries temporais é importante. Exemplos disso também estdo presentes nesse guia.

AREAS DE TREINAMENTO

Embora o foco aqui sejam as areas umidas continentais, além dessas, as respostas
espectrais de outros tipos de cobertura dos solos serdo tuteis na diferenciacdo entre essas e as
areas umidas. Além disso, compreender os tipos de cobertura do solo que contornam as areas
umidas é importante para contextualiza-las e, assim, melhor identifica-las.

Parte do material de cobertura dos solos aqui apresentado foi originalmente
desenvolvido por Paranhos Filho (2000), mas outras referéncias complementares podem e
devem ser consultadas como material de apoio na tomada de decisdes (como Paranhos Filho et
al., 2006 ou Paranhos Filho et al,, 2021, sendo que esse ultimo tem o referencial teérico para
aplicagdes ambientais de geotecnologias). Também podem ser tteis ainda dois outros tutoriais:
um de identificacdo de areas de incéndios florestais: Viana et al. (2023), as quais podem ser

confundidas com area imidas; além de um outro tutorial para a geracao de cartas de cobertura
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vegetal utilizando NDVI (indice de vegetacdo por diferen¢a normalizada): Dualibi et al. (2022).
Os dados bibliograficos completos desses trabalhos e os links para acesso encontram-se nas
referéncias bibliograficas.

Recomenda-se o uso de imagens da estacdo seca, pois isso aumenta o contraste, a
diferenca, entre as fitofisionomias presentes na imagem. Mas o uso de imagens de diferentes
datas e estacdes do ano é informagdo complementar importante para avaliacdo de regime de
cheias ou na identificagdo de areas agricolas ou ainda de incéndios.

Deve-se ainda ser considerado que cada imagem de satélite é inica, embora tenham
muito em comum, cada cena capturada esta sujeita a interferéncias, como a atmosférica, por
exemplo. Além disso a fenologia da cobertura vegetal varia muito ao longo do ano,
principalmente em funcao da precipitagdo e das caracteristicas da estacao de cada ano. Assim
é importante tomar tempo da escolha de imagens adequadas e considerar que cada cena é
diferente uma das outras. Isso explica porque produtos automatizadveis como o
georreferenciamentos da imagem ou o NDVI (indice de vegetacdo por diferenca normalizada)
e outros ja podem ser obtidos prontos. Mas produtos mais refinados, com mais detalhes, em
especial sobre a cobertura do solo da imagem ainda exigem aten¢do e esmero do usudrio.

Nesse guia sdo apresentadas principalmente as composicoes falsa-cor (FCC) em RGB
(composicdo de trés canais: vermelho, verde e azul), baseadas no sensor TM em: 4 (NIR -
infravermelho préximo), 5 (SWIR 1 - infravermelho médio) e 3 (RED - vermelho) ou ainda 4
(NIR), 5 (SWIR 1) e 7 (SWIR 2 - infravermelho distante), mas a experiéncia do usuario pode
modelar isso em outras composicoes falsa-cor e mesmo utilizando essas bandas espectrais de
outros sensores (mais informagdes na Tabela 1).

Tabela 1: comparativo das principais bandas espectrais dos sensores remotos utilizados nesse guia.

Banda TM - Banda OLI - Banda MSI - Intervalo Espectral Resolucao
Landsat Landsat Sentinel 2 Espacial*
2 3 3 Verde - GREEN 30m Landsat
10m Sentinel 2
3 4 4 Vermelho - RED 30m Landsat
10m Sentinel 2
4 5 8 Infravermelho Préximo - 30m Landsat
NIR 10m Sentinel 2
5 6 11 Infravermelho Médio - 30m Landsat
SWIR 1 20m Sentinel 2
7 7 12 Infravermelho Distante - 30m Landsat
SWIR 2 20m Sentinel 2

* através de realce espacial (também conhecido como fusao de bandas), utilizando-se a banda pancromatica dos
sensores ETM+ (Landsat 7) e OLI (Landsat 8 e 9), é possivel se obter imagens Landsat com 15 metros de
resolucdo espacial.
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Assim sdo apresentadas ainda nesse capitulo 16 chaves de interpretacdo, para a
identificacdo da cobertura do solo de areas no Cerrado, baseadas na Familia Landsat, sensores
Landsat TM, OLI e OLI-2, além de exemplos com o sensor MSI do Sentinel-2, chaves essas
obtidas com apoio de levantamento de campo e que podem ser utilizadas tanto em
fotointerpretacao (classificagdo manual), como no treinamento de classificadores automaticos.

No tocante a elaboracao de produtos sobre o Uso da Terra, o Manual Técnico de Uso da
Terra do IBGE (IBGE, 2013) é referéncia interessante para consulta de quem pretende se
aprofundar no tema. Os trabalhos iniciais do IBGE tiveram como referencial teérico o
mapeamento do uso do solo durante o projeto CORINE (“Coordination on Environment”)
europeu e iniciado do final dos anos 1980 (CORINE, 2022; nessa referéncia, com a atualizacdo
para 2025, veja as referéncias bibliograficas completas, no final desse guia, no capitulo com a
bibliografia).

A classes sdo apresentadas a seguir, principalmente com o uso de Landsat TM RGB 457
(OLI e OLI-2 em RGB 567), possuem menor interferéncia atmosférica, mas nao permitem a
identificacdo de todas as classes de areas de treinamento, por exemplo, areas de solos escuros
(com um horizonte superficial organico), comuns em area Umidas e fundos de vale, serao
melhor identificadas usando-se TM RGB 453 (OLI e OLI-2 em RGB 564). O uso de outras
combinacgdes falsa-cor e séries temporais, como explicado a frente, também é importante na
individualizacao de areas umidas. Em alguns casos, o uso de imagens multitemporais, séries

historicas, auxiliam na identificagdo e individualizacdo de algumas classes.

CLASSE 1: LAT1

Apresenta-se aqui a primeira resposta em composicoes falsa-cor para terrenos
avermelhados arados, ou com o solo exposto. Nao somente para latossolos ou solos laterizados,
mas para solos de coloracdo avermelhada no visivel e em controle de campo, sdo comuns em
zonas agricolas, a textura da imagem e a parcelizagdo das areas ajuda a compreendé-la como
area agricola (ver Figuras 1, 2,5 e 6).

A resposta espectral é parecida com a Lat2, apresentada a seguir, mas no uso de

classificadores automaticos é importante treinar o sistema com essas duas classes.
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“A”: Exemplos das areas de treinamento Latl (em
tracejado claro na figura). Nesse caso um solo arado.
Imagem Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3
(RED), setembro de 1996 (INPE, 1996), em uma regido
préxima a Sdo Gabriel D'Oeste, MS (Paranhos Filho,
2000).

“B”: Outros exemplos das areas de

treinamento Lat1 (em tracejado claro na

figura). Nesse caso um solo arado, onde
pode se identificar ainda o terraceamento.
Imagem Landsat 9 OLI-2, FCC-RGB 5 (NIR),
6 (SWIR 1) e 4 (RED) (equivalente a TM: R4
G5 B3), em 11 de setembro de 2024 (USGS,

2024c), em uma regido préxima a Sao

Gabriel D'Oeste, MS.

0 250,500 m ; 0 250,500 m

“A”: Landsat 9: area de treinamento Lat1 (em “B”: Sentinel 2: area de treinamento Lat1 (em
tracejado claro na figura). Nesse caso um solo tracejado claro na figura). Nesse caso um solo
arado. Imagem Landsat 9 OLI-2, FCC-RGB 5 arado. Imagem Sentinel-2, FCC-RGB 8 (NIR), 11
(NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED) (equivalente em TM: (SWIR 1) e 4 (RED) (equivalente a TM: R4 G5
R4 G5 B3), 04 de setembro de 2025 (USGS, B3), 04 de setembro de 2025 (Copernicus,
2025c), em uma regido proxima a Sdo Gabriel 2025a), em uma regido proxima a Sdo Gabriel
D'Oeste, MS. D'Oeste, MS.

Figura 2: Comparacgio entre imagens da mesma area, na mesma data, dos sensores Landsat (em “A”) e
Sentinel (em “B”). Exemplos das areas de treinamento Lat1.
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CLASSE 2: LAT2

Segundo tipo de solos expostos avermelhados, andlogos a Latl, mas com resposta
espectral diferente, tépico a se considerar no caso do uso de classificadores automaticos,
embora seja o mesmo tipo de classe de cobertura dos solos da classe "Lat1l", possui uma
resposta espectral diferente (azul mais claro nas composi¢coes de imagens em FCC TM RGB 453
- 4 (NIR - infravermelho préximo), 5 (SWIR 1 - infravermelho médio) e 3 (RED - vermelho) ou
457 - 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 7 (SWIR 2 - infravermelho distante). Ver Figuras 3, 4,5 e 6.

“A”: Exemplo de areas de
treinamento Lat2 (em
tracejado claro na figura).
Nesse caso um solo arado.
Imagem Landsat TM, em FCC-
RGB 4 (NIR), 5 (SWIR1) e 3
(RED), setembro de 1996
(INPE, 1996), em uma regiao
préxima a Sdo Gabriel
D'Oeste, MS (Paranhos Filho,
2000).

“B”: Exemplo de areas de treinamento Lat2 (em
tracejado claro na figura). Nesse caso um solo
arado. Imagem Landsat 8 OLI em FCC-RGB 5 (NIR),
6 (SWIR 1) e 4 (RED) (equivalente a TM R4 G5 B3),
11 de agosto de 2025 (USGS, 2025a), em uma
regido proxima a Sao Gabriel D'Oeste, MS.

5

Figura 3: Exemplos das areas de treinamento Lat2.
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“A”: Landsat 9: drea de treinamento Lat2 (em “B”: Sentinel 2: drea de treinamento Lat2 (em
tracejado claro na figura). Nesse caso um solo tracejado claro na figura). Nesse caso um solo
arado. Imagem Landsat 9 OLI-2, FCC-RGB 5 arado. Imagem Sentinel-2, FCC-RGB 8 (NIR), 11
(NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED) (equivalentea TM R4 (SWIR 1) e 4 (RED) (equivalente a TM R4 G5 B3),
G5 B3), 04 de setembro de 2025 (USGS, 2025c), 04 de setembro de 2025 (Copernicus, 2025a), em
em uma regido proxima a Sdo Gabriel D'Oeste, uma regido préoxima a Sdo Gabriel D'Oeste, MS.
MS.

Figura 4: Comparacdo entre imagens da mesma area, na mesma data, dos sensores Landsat (em “A”) e
Sentinel (em “B”). Exemplos das areas de treinamento Lat2.

Figura 5: Exemplo de controle de
\ﬂ‘;if,?: e campo mostrando as classes Lat em
campo. A imagem reflete 0 mesmo
local da fotografia. Imagem Landsat
L : TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e
EEE 3 (RED), de setembro de 1996
(INPE, 1996), em uma regiao
préxima a Sdo Gabriel D'Oeste, MS.
(Fotografia de campo de setembro
de 1998) (Paranhos Filho, 2000).
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Figura 6: Exelo de controle de campo mostrando as classes Lat em campo. Area de lavoura
proxima a Rochedo (29 de junho de 2026; estagcdo imida ainda).
As diferencas que aparecem nas tonalidades das respostas em azul nas composi¢cdes

falsa-cor mostradas nos exemplos tanto para a classe Latl, como para Lat2, se referem a
diferencas nos teores de umidade do solo e na sua textura (relacdo areia/argila). Deve-se
sempre considerar a estacdo do ano de obtencdo da imagem para a identificacdo desse tipo de

cobertura do solo.

CLASSE 3: FOR1

Primeiro tipo de mata como cobertura dos solos. Nas composicoes FCC TM - RGB 453 e
457, quanto maior a intensidade de vermelho, maior a quantidade de fitomassa presente. Essa
classe de area de treinamento normalmente corresponde a matas ciliares e matas de galeria e

algumas matas “sempre verdes” (ver as figuras 7, 8, 9, 10, 13 e 14).

Figura 7: Classe For1 (em tracejado claro na figura).
Uma mata ciliar, em vermelho-vivo na Imagem
Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED),
setembro de 1996 (INPE, 1996). Rio Taquari,
préximo a Coxim, MS (Paranhos Filho, 2000).
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“A”: Landsat 9: area de treinamento For1 (em “B”: Sentinel 2: area de treinamento For1 (em

tracejado claro na figura). Imagem Landsat 9 OLI-  tracejado claro na figura). Imagem Sentinel-2,
2,FCC-RGB 5 (NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED) (TM R4 FCC-RGB 8 (NIR), 11 (SWIR 1) e 4 (RED)
G5 B3), 04 de setembro de 2025 (USGS, 2025c), (equivalente a TM R4 G5 B3), 04 de setembro de
em uma regido proxima a Sdo Gabriel D'Oeste, 2025 (Copernicus, 2025a), em uma regiao
MS. proxima a Sao Gabriel D'Oeste, MS.

Figura 8: Comparacio entre imagens da mesma area, na mesma data, dos sensores Landsat (em “A”) e
Sentinel (em “B”). Exemplos das areas de treinamento For1.

“A”: Landsat 9: area de treinamento For1 (em “B”: Sentinel 2: area de treinamento For1 (em
tracejado claro na figura). Imagem Landsat 9 OLI-  tracejado claro na figura). Imagem Sentinel-2,
2, FCC-RGB 5 (NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED) (TM R4 FCC-RGB 8 (NIR), 11 (SWIR 1) e 4 (RED)

G5 B3), 04 de setembro de 2025 (USGS, 2025c), (equivalente a TM R4 G5 B3), 04 de setembro de
em uma regido proxima a Sdo Gabriel D'Oeste, 2025 (Copernicus, 2025a), em uma regido
MS. proxima a Sao Gabriel D'Oeste, MS.

Figura 9: Comparagio entre imagens da mesma area, na mesma data, dos sensores Landsat (em “A”) e
Sentinel (em “B”). Exemplos das areas de treinamento For1.
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CLASSE 4: FOR2

Figura 10: Em uma mata ciliar individuos
arboreos podem ultrapassar os 20m de
altura. Regido do Rio Negro, MS, em
29/04/2026 (estacdo imida).

Segundo tipo de classe para matas (ver figuras 11, 12, 13 e 14), trata-se de areas de

"cerraddo” e outras matas menos densas que as ciliares da classe "For1". Deve-se cuidar com o

contraste utilizado na imagem na identificacdo dessa classe.
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Figura 11: Area de treinamento da classe
For2 (em tracejado claro na figura). Areas
de mata, em vermelho homogéneo em uma
imagem Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5
(SWIR 1) e 3 (RED), de setembro de 1996
(INPE, 1996), em uma regido proxima a
Coxim, MS (Paranhos Filho, 2000).




-

___________

(USGS, 2025c). (Copernicus, 2025a).
Figura 12: Imagens da mesma area, na mesma data (04/09/2025), dos sensores Landsat 9 OLI-2
(FCC-R5 G6 B4 em “A”) e Sentinel-2 (FCC-R8 G11 B4 em “B”). Exemplos das areas de treinamento For2.

Nesse caso, se assemelham com areas de florestamento.

Sugere-se o0 uso de matas ciliares densas para dar a referéncia para a classe FOR1 e assim
as matas de vermelho menos intenso, mas densas e homogéneas serdo da classe FOR 2 (nas
figuras 8 e 9, no entorno das areas indicadas como For1l, hd também areas das classes For2 e
Cv, essa ultima explicada a seguir, como proxima classe de cobertura dos solos).

Outro parametro que pode auxiliar na individualizacao e distin¢do entre as classes For
1 e For 2, e mesmo com a classe Pv, que é apresentada a frente, é a utilizacdo de NDVI (indice
de vegetacdo por diferenca normalizada), realizado por uma razdo das bandas espectrais do

vermelho e infravermelho préximo.

NDVI (Landsat 9)

P 045

NDVI (Sentinel-2)  #%

P 045

0 0.5 1km 0 0.5 1 km
[ ! | . o ]
Figura 13: Exemplos das areas de treinamento For1, em verde mais intenso e continuo. Imagens de
NDVI da mesma area da Figura 8 (de mesma data: 04/09/2025), gerada com as bandas do vermelho e
infravermelho proximo dos sensores Landsat 9 OLI-2 (USGS, 2025c) e Sentinel-2 (Copernicus, 2025a).
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Figura 14: Exemplos das areas de treinamento For2. Imagens de NDVI da mesma area da Figura 12
(de mesma data: 04/09/2025), gerada com as bandas do vermelho e infravermelho préximo dos
sensores Landsat 9 OLI-2 (USGS, 2025c) e Sentinel-2 (Copernicus, 2025a).

CLASSE 5: CV
Vegetacao Arbustiva-Arborea - Esta classe de treinamento representa areas de cerrado

(ver figuras 15 e 16). Nas imagens, as areas de treinamento de Cv tém uma resposta espectral

mais como uma textura do que como uma cor Unica e uniforme sobre a imagem.

Figura 15: Exemplo de area de treinamento Cv -

uma darea de cerrado (em tracejado) em uma
imagem Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR
1) e 3 (RED), de setembro de 1996 (INPE, 1996)

(Paranhos Filho, 2000).
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(USGS, 2025c). (Copernicus, 2025a).

Figura 16: Exemplos das areas de treinamento Cv. Imagens da mesma area, na mesma data
(04/09/2025), dos sensores Landsat (em “A” - FCC-R5 G6 B4) e Sentinel (em “B” - FCC-R8 G11 B4).

CLASSE 6: CEL - AZUL CELESTE

Corresponde a area de campo baixo e seco, mas sem o substrato dominar a resposta
espectral da imagem (Figura 17, 18, 19 e 20). Em imagens Landsat desta classe de treinamento
(nas composicoes TM 457 ou 453), quanto mais a cor de resposta na FCC tender ao branco mais

baixa sera a vegetacao e mais visivel sera o substrato.

Figura 17: Exemplo de area de
treinamento Cel (em tracejado), Landsat
TM, em FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3
(RED), de setembro de 1996 (INPE, 1996)
(Paranhos Filho, 2000).
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Figura 18: Outro exemplo de drea de treinamento Cel (em ¢ f
tracejado), Landsat OLI-2, em FCC-RGB 5 (NIR), 6 (SWIR 1) {

e 4 (RED), de 04 setembro de 2025 (USGS, 2025c). *r
0 1 km
e —

Figura 19: Pastagem que representa area de treinamento para a classe "Cel". Regido de Sao Gabriel

D'Oeste, setembro de 1998 (estagéo seca; Paranhos Filho, 2000). _

Floresta

Pastagem

Cerrado 4 ’ &)Ireg’ao da Foto
58014
750 m
#==
R TT T Vale (Rio)
Cerrado
Floresta
Vale (Rio) Corrado 'O

Figura 20: Areas de treinamento em imagem e no campo (setembro de 1998, estagio seca), para as
classes "for" (matas), "cv" (cerrado) e "cel" (pastagem seca e baixa no primeiro plano da foto), as
diferencas de altura e porte das diferentes fitofisionomias é mais facilmente observavel nessa
comparacdo. Imagem Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED), de setembro de 1996
(INPE, 1996). Em uma regido préxima a Sao Gabriel D'Oeste, MS (Paranhos Filho, 2000).
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Campos e pastagens podem refletir uma unica tipologia de cobertura ou uso dos solos,
mas no uso de classificadores automaticos é importante treinar o sistema com todas as classes

presentes nesse guia.

CLASSE 7: RIF - REFLETANTES

Areas com alta refletincia em todas as bandas, por isso aparecem em cor branca nas
composi¢cdoes FCC-RGB. Em geral sdo campos ou pastagens muito baixos, onde o substrato
arenoso exposto domina a resposta espectral. Podem ainda equivaler a afloramentos de rocha

e de solo arenoso (ver Figuras 21, 22, 23 e 24).

Figura 21: Exemplo de area de treinamento Rif
(em tracejado), Landsat TM, em FCC-RGB 4
(NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED), de setembro de
1996 (INPE, 1996). Em geral sdo campos ou

pastagens muito baixos, onde o substrato

arenoso domina a resposta espectral. Podem

ainda equivaler a afloramentos de rocha e solo

arenoso (Paranhos Filho, 2000).

Figura 22: Em primeiro plano areas de afloramento do substrato, que irdo aparecer nas imagens como
a classe “Rif” (regido da Serra da Bodoquena, foto de 17 de abril de 2026, estagdo umida).
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(US(-}S, 2025c). » (Copernicus, 2025a).

Figura 23: Exemplos das areas de treinamento Cv. Imagens da mesma area, na mesma data
(04/09/2025), dos sensores Landsat (em “A” - FCC-R5 G6 B4 em “A”) e Sentinel (em “B” - FCC-R8 G11
B4).

areas

=
refletantes

J

)

Figura 24: Copaa(;éo ntre image Landat M, cmposiéo FCC RGB 457 (NIR, SWIR1, SWIR2),
de setembro de 1996 (INPE, 1996) e o mesmo local em campo (outubro de 1998; Paranhos Filho,
2000). Nesse caso, representam areas de afloramento do substrato.
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CLASSE 8: VER1 - VERDE 1

Um dos tipos de pastagens ou campos baixos, com resposta em verde claro (para as

composicdes RGB TM FCC 453 e 457) (Figuras 25, 26, 27, 28 e 29).

Figura 25: Exemplo de area de treinamento Verl (em

tracejado), Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e

3 (RED), de setembro de 1996 (INPE, 1996). Em geral
sdo campos ou pastagens (Paranhos Filho, 2000).

Figura 26: Outro exemplo de area de
treinamento Ver1 (em tracejado), Landsat 9 OLI-
2,em FCC-RGB 5 (NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED)
(equivalente a Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5
(SWIR 1) e 3 (RED)), de 04 setembro de 2025
(USGS, 2025c).

Figura 27: Uma area de pastagens ao norte de Sdo Gabriel D'Oeste, MS (neste caso Brachiaria), que
representa a classe de treinamento Verl, setembro de 1996 (Paranhos Filho, 2000).
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Figura 28: Pastagens, que também representam a classe de treinamento Verl, setembro de 1996
(Pantanal do Taquari, Paranhos Filho, 2000).

Figura 29: No centro da foto pastagens na estacdo imida (29/04/2026), que também representam a
classe de treinamento Ver1, na regido de Rochedo, MS.

CLASSE 9: VER2 - VERDE 2

Outro tipo de campo, com resposta espectral em verde escuro (para os FCC TM RGB 453
e 457). Sao campos e pastagens secos mais "altos" (mais de 40 cm de altura) que os da classe
Verl, podendo ocorrer a presenca de arbustos secos (Figuras 30, 31, 32 e 33). E a mesma
resposta para plantagdes de trigo secas, prontas para a colheita. Cabera ao fotointerprete
analisar o contexto de onde estd ocorrendo essa cobertura do solo para a sua andlise, a posi¢ao
do alvo investigado no relevo, por exemplo, ajuda a ndo confundir essa classe com a de areas

umidas.
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Figura 30: Exemplo de area de treinamento
Ver2 (em tracejado), Landsat TM, FCC-RGB 4
(NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED), de setembro de
1996 (INPE, 1996). Em geral sdo campos ou
pastagens (Paranhos Filho, 2000).

Figura 31: Outro exemplo de area de treinamento Ver2
(em tracejado), Landsat 9 OLI-2, em FCC-RGB 5 (NIR), 6
(SWIR 1) e 4 (RED) (equivalente a Landsat TM, FCC-
RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED)), de 04 setembro de
2025 (USGS, 2025c).
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Figura 32: Area de treinamento com a classe Ver2 (em tracejado sobre a imagem), Landsat TM, FCC-
RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED), de setembro de 1996 (INPE, 1996). Em geral sdo campos ou
pastagens (Paranhos Filho, 2000).

Figura 33: No primeiro plano da fotografia, outra area da classe Ver2, pastagem “seca”, com cerca de
40cm de altura. Ao fundo ao pé da serra, um exemplo de area da classe “for2” (matas) (setembro de
1998; Paranhos Filho, 2000).

CLASSE 10: SUJO - CAMPO "SuUJO"

Areas de treinamento com campo "sujo", ou seja, campos e pastagens com vegetacdo
arbustiva esparsa, isolada ou espécies pioneiras e “invasoras” de pequeno porte. Pode ainda
refletir uma drea sem o manejo adequado ou em recuperacdo (Figuras 34, 35, 36 e 37). Nas
imagens, as areas de treinamento de “Sujo” também tém uma resposta mais como uma textura
do que como uma cor Unica e uniforme. Durante a fotointerpretacdo das imagens deve-se
sempre analisar o contexto em que o alvo se encontra e, se for o caso, buscar informagodes

complementares.

Figura 34: Exemplo de area de treinamento
“sujo” (em tracejado), Landsat TM, FCC-RGB
4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED), de setembro
de 1996 (INPE, 1996). Em geral sdo campos
ou pastagens com vegetacdo arbdreo-
arbustiva ou arvores isoladas, ou ainda
invasoras ou dreas em recuperagdo
(Paranhos Filho, 2000).
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Figura 35: Outro exemplo de area de
treinamento Sujo (em tracejado), Landsat 9
OLI-2, em FCC-RGB 5 (NIR), 6 (SWIR 1) e 4

(RED), de 04 setembro de 2025 (USGS, 2025c).

Figura 36: No primeiro plano da fotografia,
um exemplo da classe “sujo. Ao fundo ao pé
do morro, um exemplo de area da classe
“for2” (matas) (esta¢do seca; setembro de
1998; Paranhos Filho, 2000).

Figura 37: No primeiro plano da fotorafia, um exemplo da classe “sujo”. Ao fundo classe "cv" (um
cerrado), regido de Rio Verde do Mato Grosso, MS (esta¢do seca; setembro de 1998; Paranhos Filho,
2000).

CLASSE 11: BR - AREA QUEIMADA

Classe de cobertura do solo para area de treinamento de area de incéndios ou queimadas

(ver as figuras 38, 39, 40 e 41).
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Esse tipo de area pode ser confundido com area umidas. No item da classe “Umi”, area
Uumidas, a frente, sdo apresentados ainda mais critérios diagnosticos e de identificacao desse

tipo de classe.

Figura 38: Exemplo de é&rea de
treinamento  "Br" (em tracejado),
corresponde a areas de incéndios ou
queimadas. Imagem Landsat TM, FCC-
RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED), de
setembro de 1996 (INPE, 1996)
(Paranhos Filho, 2000).

Imagem Landsat 8 OLI em FCC-RGB 7 (SWIR 2), 6 Imagem Sentinel-2 em FCC-RGB 12 (SWIR 2), 11
(SWIR 1) e 3 (GREEN) (TM 5: R7, G5, B2), de (SWIR 1) e 3 (GREEN) (equivalente a TM R7 G5
11/09/2024 (USGS, 2024c). B2),de 11/09/2024 (Copernicus, 2024).

Figura 39: Area de incéndio florestal com frente de fogo ativa (sdo as manchas amarelas e laranjas que
se destacam nas imagens, as diferencas entre essas imagens refletem a diferenca no horario de
passagem de cada sensor, mesmo que sejam de mesma data e mesma com posic¢do falsa-cor. Em uma
regido proxima a Angélica, MS.
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“B”: Imagem Falsa-Cor Landsat 8 OLI, FCC-RGB 5
(NIR), 6 (SWIR 1) e 7 (SWIR 2) (TM 5: R4, G5, (NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED) (TM 5: R4, G5, B3),
B7),de 11/09/2024 (USGS, 2024c). de 11/09/2024 (USGS, 2024c).

Figura 40: Area de incéndio florestal em trés
composicdes falsa-cor diferentes com imagens
Landsat 8. Em “A”, que usa somente o
infravermelho, tem-se menor interferéncia
atmosférica. Em “B” outra op¢ao de composicdo.
Em “C” é mais facil perceber as areas que foram
queimadas (em tons de ocre/marrom).

Em uma regido proxima a Angélica, MS.
Essa mesma area, na mesma data, amostrada
pelo sensor Sentinel-2, esta na préxima figura.

o) \
“C”: Imagem Falsa-Cor Landsat 8 OLI, FCC-RGB 7

(SWIR 2), 6 (SWIR 1) e 3 (GREEN) (TM 5: R7, G5,
B2), de 11/09/2024 (USGS, 2024c).
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“A”: Sentinel 2: area de treinamento BR (em “B”: Sentinel 2: area de treinamento BR (em
tracejado claro na figura). Imagem Sentinel-2, em tracejado claro na figura). Imagem Sentinel-2, em
FCC-RGB 8 (NIR), 11 (SWIR 1) e 12 (SWIR 2) FCC-RGB 8 (NIR), 11 (SWIR 1) e 4 (RED)
(equivalente a TM R4 G5 B7), de 11 de setembro  (equivalente a TM R4 G5 B3), de 11 de setembro
de 2024 (Copernicus, 2024). de 2024 (Copernicus, 2024).

Figura 41: Area de incéndio florestal em trés
composicdes falsa-cor diferentes com imagens do
sensor MSI, do Sentinel-2. Em “A”, que usa
somente o infravermelho, tem-se menor
interferéncia atmosférica. Em “B” outra op¢do de
composicdo. Em “C” é mais facil perceber as areas
que foram queimadas (em tons de
ocre/marrom).

Em uma regido proxima a Angélica, MS.

Essa mesma area, na mesma data, amostrada
pelo sensor Landsat, esta na figura anterior.

“C”: Sentinel 2: area de treinamento BR (em
tracejado claro na figura). Imagem Sentinel-2, em
FCC-RGB 12 (SWIR 2), 11 (SWIR 1) e 3 (GREEN)
(equivalente a TM R7 G5 B2), de 11 de setembro
de 2024 (Copernicus, 2024).

Para auxiliar na melhor identificagcdo dessa classe recomenda-se ainda consultar o guia
de identificacdo de areas de incéndios florestais de Viana et al. (2023 - os dados completos desse

trabalho e o link de acesso encontram-se nas referéncias bibliograficas).
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CLASSE 12: PV - CAMPOS VERDES

Em levantamento de campo, essa classe de drea de treinamento possui uma vegetacao
de verde intenso, rico em clorofila e assim, por representar um campo mais "verde" (no visivel),
responde em alaranjado na composi¢do Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED)
(Figuras 42 e 43). Areas agricola possuem esse tipo de resposta no auge do plantio. Para evitar
classificagdes equivocadas, a experiéncia do fotointérprete analisar o contexto de onde esta

ocorrendo essa cobertura do solo para a sua caracterizagao.

Figura 42: Exemplo de area de
treinamento PV (em tracejado), Landsat
TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3
(RED), de setembro de 1996 (INPE,
1996). Em geral sdo campos ou pastagens
(Paranhos Filho, 2000).

Figura 43: Outro exemplo de 4rea de treinamento Pv (em
tracejado), Landsat OLI-2, em FCC-RGB 5 (NIR), 6 (SWIR 1)
e 4 (RED), de 04 setembro de 2025 (USGS, 2025c).

Também para essa classe o uso de NDVI pode auxiliar na identificacdo dessa classe de

cobertura do solo (Figuras 44 e 45).
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Figura 44: Exemplos das areas de treinamento PV. Imagens de NDVI da mesma regido da Figura 43
(de mesma data: 04/09/2025), geradas com as bandas do vermelho e infravermelho préximo dos
sensores Landsat 9 OLI-2 (USGS, 2025c) e Sentinel-2 (Copernicus 2025a).
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Landsat 9 OLI-2, em FCC-RGB 5 (NIR), 6 (SWIR 1)  Sentinel-2 em FCC-RGB 8 (NIR), 11 (SWIR 1) e 4
e 4 (RED), de 04/09/2025 (USGS, 2025c). (RED), de 04/09/2025 (Copernicus, 2025a).
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Figura 45: Exemplos de imagens de pivots de irrigacdo, os quais tém umidade durante o ano todo e
assim sua vegetacdo pode estar rica em clorofila mesmo durante a esta¢do seca (todas imagens sdo de
mesma data: 04/09/2025), os NDVI foram gerados com as bandas do vermelho e infravermelho
proximo dos sensores Landsat 9 OLI-2 e Sentinel-2 MSI.

CLASSE 13: ORG - SOLOS “ORGANICOS”

Essas areas de treinamento apresentam a exposicdo de solos escuros, geralmente
organicos, mas nao so esses tipos de solos. Nao raramente correspondem a area de plantio (ver
Figuras 46, 47, 48 e 49). E importante notar que essa classe aparece somente em composi¢coes

Landsat TM FCC RGB 453 ou equivalente (OLI/OLI-2 RGB 564).
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Figura 46: Exemplo de area de
treinamento Org (em tracejado), Landsat
TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3
(RED), de setembro de 1996 (INPE, 1996).
Em geral sdo areas de cultivo (Paranhos
Filho, 2000).

Solo
Organico
(Org)

Pradaria
{Pv)

Figura 47: No centro da fotografia ha um exemplo de area de solo escuro arado (classe de treinamento
"org"). Ja no primeiro plano aparece um exemplo da classe de treinamento "Pv" (setembro de 1998,
estacdo seca; Paranhos Filho, 2000). A imagem é Landsat TM FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3 (RED),
de setembro de 1996 (INPE, 1996). Em geral sdo areas de cultivo.

Figura 48: Outro exemplo de area de treinamento Org (em
tracejado), Landsat OLI, em FCC-RGB 5 (NIR), 6 (SWIR 1) e
4 (RED), de 04 setembro de 2025 (USGS, 2025c).
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Fi49: No centro da fotografia hd um exemplo de areas de solo escuro arado (classe de
treinamento "org"). Durante a estacdo Umida (29/04/2026), na regido de Rio Negro, MS.

CLASSE 14: LAG

Lagoas e corpos aquosos que ndo sejam rios (ver figuras 50 e 51). Meandros

abandonados e lagoas marginais deveriam entrar nessa classe.

Figura 50: Exemplo de area de treinamento Lag (em
tracejado), Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3
(RED), de setembro de 1996 (INPE, 1996).

Figura 51: Outro exemplo de area de treinamento
Lag (em tracejado), Landsat 9 OLI-2, em FCC-RGB
5 (NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED), de 04 setembro de
2025 (USGS, 2025c¢).

CLASSE 15: FIU

Rios e cursos d’agua (ver Figuras 52, 53 e 54).
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Figura 52: Exemplo de area de treinamento Fiu para rios (em
tracejado), Landsat TM, FCC-RGB 4 (NIR), 5 (SWIR 1) e 3
(RED), Rio Taquari, de setembro de 1996 (INPE, 1996).

Figura 53: Outro exemplo de area de
treinamento Org (em tracejado), Landsat
9 OLI-2, em FCC-RGB 5 (NIR), 6 (SWIR 1)
e 4 (RED), Rio Taquari,de 04 setembro de
2025 (USGS, 2025c).

Figura 54: Rio Coxim, exemplo
da classe de treinamento Fiu.
Suas matas ciliares sdo
exemplos para a classe “Forl”
(setembro de 1998, Paranhos
Filho, 2000).

CLASSE 16: UMI - AREAS UMIDAS

A exemplo de banhados, brejos e pantanos - Figura 55, 56,57, 58, 59, 60, 61, 62, 63 e 64),

areas umidas continentais.
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O uso de FCC TM RGB 752 (SWIR 2, SWIR 1, verde), além das composi¢cdes FCC TM RGB
453 e 457 é util na distingdo entre areas imidas e areas de incéndios. O uso de séries temporais
também é diagndstico. Pois as cicatrizes de incéndios sdo tempordrias, as areas umidas

persistem no tempo.

Figura 55:
Exemplo de area de
treinamento Umi
(em tracejado),
Landsat TM, FCC-
RGB 4 (NIR), 5
(SWIR 1) e 3 (RED),
de setembro de
1996 (INPE, 1996).

“A”: Imagem Landsat 9 OLI-2 em FCC-RGB 5 “B”: Imagem Sentinel-2 em FCC-RGB 8 (NIR), 11
(NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED) (TM 5: R4, G5,B3), (SWIR 1) e 4 (RED) (equivalente a TM R7 G5 B2),
de 04/09/2025 (USGS, 2025c). de 04/09/2025 (Copernicus, 2025a).

Figura 56: Exemplos das areas de treinamento Umi. Imagens da mesma area, na mesma data
(04/09/2025), dos sensores Landsat (em “A”) e Sentinel (em “B”).

Figura 57: Exemplo em
levantamento de campo da
classe de treinamento “umi”.
Pantanal do Taquari
(setembro de 1998;
Paranhos Filho, 2000).
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Figura 58: No centro da fotografia, em um fundo de vale, hd um exemplo de area imida (classe de

treinamento "umi"). Durante a estagcdo imida (29/04/2026), na regido de Sao Gabriel do Oeste, MS.
Créditos da fotografia para Yasmin Ramos Zavelinski.

“A”: Imagem Falsa-Cor Landsat 9 OLI-2, FCC-RGB  “B”: Imagem Falsa-Cor Landsat 9 OLI-2, FCC-RGB
5(NIR), 6 (SWIR 1) e 7 (SWIR 2) (TM 5:R4, G5, 5 (NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED) (TM 5:R4, G5, B3),
B7),de 04/09/2025 (USGS, 2025c). 04/09/2025 (USGS, 2025c¢).

“C”: Imagem Falsa-Cor Landsat 9 OLI-2, FCC-RGB
7 (SWIR 2), 6 (SWIR 1) e 3 (GREEN) (TM 5:R7,
G5, B2), de 04/09/2025 (USGS, 2025c).

Figura 59: Area timida acompanhando um rio na
parte oeste do recorte da imagem (ou lado
esquerdo da captura de tela). Em trés diferentes
composicdes falsa-cor com imagens Landsat 9.
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“A”: Imagem Falsa-Cor Landsat 8 OLI, FCC-RGB 5
(NIR), 6 (SWIR 1) e 7 (SWIR 2) (TM 5:R4, G5, B7),
de 24/08/2024 (USGS, 2024a).

“C”: Imagem Falsa-Cor Landsat 8 OLI, FCC-RGB 7
(SWIR 2), 6 (SWIR 1) e 3 (GREEN) (TM 5: R7, G5,
B2), de 24/08/2024 (USGS, 2024a).

“B”: Imagem Falsa-Cor Landsat 8 OLI, FCC-RGB 5
(NIR), 6 (SWIR 1) e 4 (RED) (TM 5:R4, G5, B3), de
24/08/2024 (USGS, 2024a).

Figura 60: Area de incéndio florestal sobre area
umida. Em trés composi¢oes falsa-cor diferentes
com imagens Landsat 8. Em “A”, que usa somente
o infravermelho, tem-se menor interferéncia
atmosférica. Em “B” outra op¢ao de composicao.
Em “C” é mais facil perceber as areas que foram
queimadas (em tons de ocre/marrom), nessa
composicdo pode-se observar que o incéndio
afetou a &rea imida e ainda assim pode-se
perceber os limites da drea queimada. Pode-se
ainda observa que o fogo afetou os dois lados do
rio.
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“A”: Imagem Sentinel-2, em FCC-RGB 8 (NIR), 11  “B”: Imagem Sentinel-2, em FCC-RGB 8 (NIR), 11
(SWIR 1) e 12 (SWIR 2) (equivalentea TM R4 G5 (SWIR 1) e 4 (RED) (equivalente a TM R4 G5 B3),
B7), de 24/08/2024 (Copernicus, 2024). de 24/08/2024 (Copernicus, 2024).

Figura 61: Mesma area de incéndio florestal sobre
area umida da Figura 60, mas com imagens
Sentinel 2, sensor MSI.

“C”: Imagem Sentinel-2, em FCC-RGB 12 (SWIR 2),
11 (SWIR 1) e 3 (GREEN) (equivalente a TM R7 G5
B2),de 24/08/2024 (Copernicus, 2024).
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Também para essa classe, Umi, o uso de NDVI pode auxiliar na sua identificacdo e
individualizacdo, pois a umidade/agua presente nessas areas faz com que tenham um baixo
valor de NDVI, além disso a sua baixa declividade, por geralmente serem area planas, podem

ser visualizadas em modelos digitais de elevagao.

A3 NDVI (Sentinel 2)

o ——— 2 X

Figura 61: Exemplos das areas de treinamento Umi, demarcadas em tracejado e com baixos valores de
NDVI devido a presenca de umidade e 4gua. Imagens de NDVI da mesma area da Figura 52 (de mesma
data: 04/09/2025), geradas com as bandas do vermelho e infravermelho préximo dos sensores
Landsat 9 OLI-2 (USGS, 2025c) e Sentinel-2 (Copernicus, 2025a).

Figura 62: Modelo digital de elevacdo da mesma
area das figuras 52 e 56 (TanDEM-X, com
resolucdo espacial de 12m; DLR, 2022).

44




“A”: Imagem Landsat 9 OLI-2, FCC-RGB 5, 6 e 4, “B”: Imagem Sentinel-2, FCC-RGB 8, 11 e 4, de
de 06/09/2025 (USGS, 2025d). 06/09/2025 (Copernicus, 2025b).

“D”: Imagem CBERS4 sensor WPM, FCC R4 G2 B3, com realce espacial (pansharp; INPE, 2025).
Figura 63: Exemplos de “zoom” sobre a mesma area imida, com diferentes sensores, mostrando o
papel da resolugdo espacial. Embora as imagens WPM tenham mais resolug¢do espacial, possuem

menor resolucdo espectral, as composi¢des falsa-cor apresentadas em “C” (8m) e “D” (2m) nao
possuem o canal do SWIR-2, mas possuem melhor resolucdo espacial.
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Figura 64: mesmo zoom das imagens da figura 56 com uma Imagem do Google Earth, com resolucdo
espacial submétrica, nas bandas do visivel (Google, 2026)
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RECOMENDACOES FINAIS

Como dito na introdugdo, areas umidas em imagens de sensoriamento remoto sao
peculiares e sua identificacdo merece atencdo. Deve-se lembrar e considerar ainda que ha
varios tipos de areas umidas, portanto com diferentes respostas espectrais.

Na determinacdo final da area como de interesse, quando possivel, o uso de imagens de
RPAs (drone, VANT), preferencialmente multiespectrais é também de grande valia na
diferenciacao dos tipos de dreas umidas, pois facilita a identificacdo de palmeiras e correlatos
nesse tipo de imagem. Imagens aéreas panoramicas também trazem esse tipo de contribuicao.

O uso de aplicativos que possuem imagens de alta resolucdo também é uma fonte
complementar de informagdes sobre a area de interesse.

O uso de séries temporais também é fonte importante de informagdes. O uso de imagens
multitemporais trard mais informagdes sobre a area de interesse e o contexto de seu uso e
ocupagao.

0 uso de indices de sensoriamento remoto também é uma importante fonte de dados

complementares.
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Esse tutorial traz as respostas espectrais em imagens de satélite
para a identificacdo de diferentes coberturas do solo, o que auxilia
tanto na fotointerpretacdao de imagens de sensores remotos, como

para apoio no uso de classificadores automaticos ou ainda no
treinamento de classificadores supervisionados. Embora o foco aqui
tenha sido as areas umidas continentais, esse guia auxilia em tantas

outras respostas espectrais.

Sao abordados principalmente os sensores da familia Landsat, mas
sao também apresentados exemplos com Sentinel 2 e outros. Porém,
como sao apresentadas as bandas utilizadas em cada composicao,

esse tutorial pode ser utilizado com outros sensores remotos.
O material foi desenvolvido sobre imagens do Cerrado, mas

certamente pode ser base para a identificacdo da cobertura vegetal

em outras regides, como o Pantanal, ou ainda mesmo outras areas.
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