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RESUMO

Este trabalho visa associar a utilização de classifi cação supervisionada por meio do método da máxima verossimilhança 

e saldo de radiação aplicado segundo as metodologias indicadas no algoritmo SEBAL (Surface Energy Balance Al-

gorithms for Land) em imagens provenientes de sensoriamento remoto com o propósito de observar como o processo 

de geração de mapas do uso do solo pode ser complementado ao serem implementados índices físicos na análise das 

classes predominantes da paisagem. Foram utilizados dados do sensor OLI/TIRS no Landsat 8, na região entorno do 

reservatório de Itaparica, localizado predominantemente no município de Petrolândia-PE, e objeto de estudo do projeto 

INNOVATE (Interplay Among Multiple Uses of Water Reservoirs via Innovative Coupling Substance Cycles in Aquatic 

and Terrestrial Ecosystems), que tem como principal interesse entender as relações entre as mudanças climáticas e as 

formas de uso da terra e dos recursos hídricos em ambiente semiárido. Foi observado que na classifi cação supervisio-

nada houve confusão entre as classes de solo exposto e área urbana, assim como nas classes de agricultura irrigada e 

vegetação arbórea. Essa confusão é explicada pela similaridade espectral que esses alvos possuem. Neste sentido, o 

saldo de radiação apresentou bom desempenho em separar as classes de uso do solo escolhidas. Dessa forma, pode-se 

observar que a aplicação do saldo de radiação pode incrementar a geração de mapas de uso do solo, sabendo-se que 

esse índice tem capacidade de discriminar as classes de ocupação a partir de mais variáveis que apenas o valor do 

número digital do pixel.

Palavras-chave: Mapeamento, Classifi cação Supervisionada, Saldo de Radiação.

ABSTRACT

This work aims to associate the use of supervised classifi cation by the method of maximum likelihood and applied 

radiation balance according to the methods indicated in the algorithm SEBAL (Surface Energy Balance Algorithms 
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for Land) in images from remote sensing to observe how the process of generating maps of land use can be com-

plemented to be implemented physical indexes in the analysis of the predominant classes of the landscape. We used 

data from the sensor OLI/TIRS in the Landsat 8, in the region around the Itaparica reservoir, located predominantly 

in the municipality of Petrolândia-PE, and object of study of the project INNOVATE (Interplay Among Multiple Use 

of Water Reservoirs via Innovative Coupling Substance Cycles in Aquatic and Terrestrial Ecosystems), whose main 

interest to understand the relationship between climate change and ways of use of land and water resources in semi-arid 

environment. It was observed that in supervised classifi cation there was confusion between the classes of soil exposed 

and urban area, as well as irrigated agriculture classes and arboreal vegetation. This confusion is explained by spectral 

similarity to those targets. In this sense, the radiation balance showed good performance in separate land-use classes 

chosen. In this way, it can be observed that the application of the radiation balance can increase the generation of maps 

of land use, knowing that this index has the capacity to discriminate the occupation classes from more variables than 

just the value of the digital pixel number.

Keywords: Mapping, Supervised Classifi cation, Radiation Balance.

1. INTRODUÇÃO 

O sensoriamento remoto, fonte de dados que 
fornecem informações referentes à interação entre 
a energia eletromagnética e alvos de superfície, 
tem na identifi cação destes alvos, uma de suas 
maiores contribuições científi cas e também de 
cunho prático para a gestão do uso do solo.  

Uma forma de extrair informações dos 
dados provenientes dos sistemas sensores é por 
meio das técnicas de classifi cação supervisionada 
de imagens. Estas consistem em uma extração 
de amostras e atribuição de pixels em classes 
defi nidas pelo operador (CRÓSTA, 1992), ou de 
forma automática por algoritmos em softwares 
de processamento de imagem. 

Um importante método de classifi cação 
é o que utiliza a máxima verossimilhança. Este 
método considera a ponderação das distâncias 
entre médias dos níveis digitais das classes, 
utilizando parâmetros estatísticos (CRÓSTA, 
1992). A distribuição de valores de refl ectância 
em uma área de treinamento é descrita por 
uma função de densidade de probabilidade, 
desenvolvida com base na estatística Bayesiana 
(FILHO, 2012). O algoritmo classificador 
utiliza informações atribuídas pelo operador 
para generalização de cada uma das diferentes 
classes, e assim engloba todos os pixels que 
forem semelhantes em uma mesma classe. 

A qualidade das classifi cações pode ser 
observa por meio de testes estatísticos que 
apontam efi ciência do classifi cador.

Para isso, a matriz de erros, ou matriz 
de confusão, é frequentemente utilizada. Nela, 
partindo-se das amostras de validação, os 
resultados da classificação são organizados 
em uma matriz quadrada de dimensão igual ao 
número de classes (CONGALTON & GREEN, 

1991). Nessa matriz, a quantidade de pixels 
classificados de acordo com sua referência 
fi cam dispostos na diagonal principal. O restante 
dos pixels são distribuídos de acordo com a 
atribuição dos pixels de uma determinada classe, 
para as demais, pelo classifi cador.

Como resultado dessa matriz, tem-se os 
índices que dimensionam a precisão da classifi cação. 
A estatística Kappa por exemplo, segundo Cohen 
(1960) é um coefi ciente de concordância para 
escalas nominais que mede a proporção de 
concordância depois que a concordância atribuída à 
casualidade é desconsiderada. O coefi ciente Kappa 
considera todos os elementos da matriz de erros ao 
invés de apenas aqueles que se situam na diagonal 
principal da mesma, ou seja, estima a soma da 
coluna e linha marginais.

Apesar da maioria das classificações 
supervisionadas obterem resultados de boa 
qualidade, é possível que haja confusão entre 
classes que se assemelham espectralmente.

Nesse sentido, é possível, através de 
alguns algoritmos a obtenção de índices físicos 
que auxiliem na diferenciação dos diferentes 
elementos componentes da paisagem.

O saldo de radiação por exemplo, pode 
fornecer características de determinado alvo, 
que permitem sua determinação. O saldo 
de radiação – Rn (W m-2) de uma superfície 
representa a quantidade de energia na forma 
de ondas eletromagnéticas disponíveis para 
repartir entre os fl uxos de energia necessários aos 
processos de evapotranspiração, aquecimento 
do ar, aquecimento do solo e fotossíntese, 
(MACHADO et al., 2014)

Este índice representa uma importante 
variável no estudo do potencial dos alvos 
quanto à sua absorção e refl exão de energias 
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de ondas curtas e longas, e é fundamental fator 
nos processos de troca de calor e massa entre a 
superfície e a atmosfera, (SILVA et al., 2005). 
Sendo assim, o mesmo se comporta de forma 
característica de acordo com o alvo, facilitando 
a diferenciação entre as classes de uso de solo.

O saldo de radiação é componente do 
SEBAL (Surface Energy Balance Algorithm 
for Land), que é um algoritmo voltado para a 
obtenção da evapotranspiração dos alvos.

O modelo SEBAL de Bastiaanssen (1995) 
é um algoritmo voltado para o estudo de fl uxo 
de calor e estimativa da evapotranspiração, 
que se destaca pelo fato de utilizar suposições 
empíricas básicas e por necessitar de dados de 
sensores orbitais complementados por poucas 
informações de superfície.

Para obtenção do saldo de radiação, são 
necessários alguns procedimentos anteriores 
que consistem em gerar alguns componentes 
referentes ao SEBAL, sendo eles: calibração 
radiométrica, reflectância monocromática, 
albedo planetário, transmissividade atmosférica, 
albedo de superfície, NDVI (Normalized 
Vegetation Index) LAI (Leaf Area Index), 
emissividades, temperatura de superfície, 
radiação de onda curta incidente, radiação de 
onda longa incidente e radiação de onda longa 
emitida. Após esses produtos, é possível o 

cálculo do saldo de radiação. 
Associando os resultados dos métodos 

citados, busca-se a o entendimento de como os 
índices físicos servem como suporte na análise 
das classificações de imagens provenientes 
de sistemas sensores. Estes processos foram 
aplicados para analisar a dinâmica espacial entre 
o reservatório de Itaparica e seu entorno, situados 
no município de Petrolândia, região agreste de 
Pernambuco. 

2. ÁREA DE ESTUDO

A área de estudo (Figura 1) é o reservatório 
da Hidroelétrica Luiz Gonzaga, mais conhecida 
como Barragem de Itaparica no município de 
Petrolândia em Pernambuco. É a área de interesse 
do projeto INNOVATE (Interplay among multiple 
uses of water reservoirs via innovative coupling 
substance cycles in aquatic and terrestrial 
ecosystems). Projeto esse realizado em cooperação 
científi ca entre o Brasil e a Alemanha, que tem 
por interesse principal entender as relações entre 
mudanças climáticas e formas de uso da terra e 
da água na região do Reservatório de Itaparica.

O município se localiza na meso-região do 
Submédio Vale do São Francisco. Tem população 
estimada para 2015 de 35.342 habitantes, área 
de 1056,595 Km², resultando numa densidade 
demográfi ca de 30,75 hab/km². 

Fig. 1 - Área de estudo e pontos amostrais. 
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                                (1)

onde: (L
λ
) é a radiância espectral no topo 

da atmosfera (W m2); (M
L
) é o fator multip 

licativo de redimensionamento específico 
para cada banda; (A

L
) corresponde ao fator de 

redimensionamento aditivo específi co para cada 
banda e (Qcal) aos valores dos Números Digitais 
de cada pixel.

3.2.1 Conversão dos números digitais para 
Refl etância no Topo da Atmosfera

Para a obtenção da refl ectância, a USGS 
(2015) recomenda a seguinte equação:

                                             (2)

onde: (ρλ’) é a refl etância planetária no topo da 
atmosfera sem correção para o ângulo solar; (Mρ) 
é o fator multiplicativo de redimensionamento 
específi co para cada banda; (Aρ) é o fator de 
redimensionamento aditivo específi co para cada 
banda e (Qcal) corresponde aos valores dos 
Números Digitais de cada pixel. 

 

                                                   (3)

onde: (ρλ’) é a refl etância planetária no topo da 
atmosfera sem correção para o ângulo solar; (Mρ) 
é o fator multiplicativo de redimensionamento 
específi co para cada banda; (Aρ) é o fator de 
redimensionamento aditivo específi co para cada 
banda e (Qcal) corresponde aos valores dos 
Números Digitais de cada pixel. 

3.2.2 Albedo Planetário (α
toa

)

O cálculo do albedo planetário (αtoa) 
para cada banda, isto é, o albedo não ajustado a 
transmissividade atmosférica, é obtido através 
de combinação linear entre as reflectâncias 
monocromáticas, pela equação abaixo, obtidos 
em Allen et al. (2002).

                     (4)

onde ρ
1
 corresponde à banda 1, ρ

2
 corresponde à 

banda 2, e assim sucessivamente. Os coefi cientes 
de peso para cada c cálculo de cada banda foram 
obtidos em Ruhoff  et al. (2015).

Está situada a uma altitude de aproxima-
damente 280 metros acima do nível do mar, 
seu clima é semiárido do tipo BSh, segundo 
a classificação de Koppen. A vegetação é 
composta por caatinga hiperxerófi la, e os solos 
predominantes são os Planossolos, Podzólicos 
e Litólicos.

Na figura 1, estão representados os 
pontos amostrais de cada classe observada, com 
destaque para a área urbana, onde a concentração 
de pontos impossibilitou a visualização na escala 
menor.

3. MATERIAIS E MÉTODOS

Os itens a  seguir  se referem aos 
procedimentos metodológicos aplicados para 
a obtenção da classificação por Máxima 
Verossimilhança (3.1) e do Saldo de Radiação 
(3.2) na imagem empilhada dos sensores OLI 
e TIRS ambos à bordo do satélite Landsat 8. A 
imagem é referente à data 02/01/2014, órbita 216 
e ponto 66, foi obtida de forma gratuita através da 
plataforma Earth Explorer sob responsabilidade 
da USGS (United States Geological Survey). 

3.1 Classifi cação supervisionada pelo 
método da Máxima Verossimilhança 

O método considera a ponderação das 
distâncias médias, utilizando parâmetros 
estatísticos de distribuição dos pixels dentro de 
uma determinada classe (CRÓSTA, 1992).

Sua aplicação através do software Spring 
5.2.7, consistiu em obter pixels amostrais 
para cada classe de forma especializada na 
imagem pelo processo de treinamento. Sendo 
essas amostras processadas de acordo com o 
algoritmo de máxima verossimilhança, e sua 
estatística extraída, a imagem de classifi cação 
foi gerada.

Para a classifi cação, foi defi nido um limiar 
de classifi cação de 100% dos pixels, dessa forma, 
gerando um mapa com toda sua área preenchida, 
atribuindo os pixels nas classes observadas de 
acordo com a classe que mais se lhe assemelha.

3.2 Conversão dos números digitais para 
Radiância no Topo da Atmosfera

Os Números Digitais (ND) da imagem 
foram transformados para valores de radiância 
por meio da (Equação 1) seguindo o procedimento 
indicado pela USGS (2015):
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3.2.3 Transmissividade Atmosférica (τ
SW

)

A transmissividade atmosférica para 
condições de céu claro no domínio da radiação 
solar (τsw) é determinada por Allen et al. (2002).

                       (5)

em que z = altitude da estação hidrometeorológica 
ou o Modelo Digital de Elevação (MDE).

3.2.4 Albedo de Superfície (α)

O albedo da superfície ou albedo corrigido 
os efeitos atmosféricos (α) corresponde a: 

                                                (6)

em que: α
toa 

= albedo planetário; αp = porção 
da radiação solar refletida pela atmosfera, 
considerado 0,03 conforme Bastiaanssen (2000) 
e τ

sw
 = transmissividade atmosférica para os dias 

de céu claro.

3.2.5 Normalized Diff erence Vegetarion 
Index (NDVI)

O NDVI (Normalized Diff erence Vegetarion 
Index) utiliza uma razão entre as refl ectâncias das 
bandas do vermelho e do infravermelho próximo. 
Essas bandas são escolhidas pelo fato de haver 
diferentes comportamentos da vegetação quanto 
à absorção e refl exão de energia em cada uma 
delas. Essa relação, possibilita a análise das 
características da vegetação, e a distinção das 
classes vegetais quanto à porte, biomassa fotossin-
tetizante e conteúdo hídrico.

                                      (7)

3.2.6 Leaf Area Index – LAI

O LAI (Leaf Area Index) é defi nido pela razão 
entre a área foliar de toda a vegetação por unidade 
de área utilizada por essa vegetação. O LAI é um 
indicador da biomassa de cada pixel da imagem 
e o mesmo foi computado pela seguinte equação 
empírica obtida por Allen et al. (2002), (Equação 8):  

                    (8)

3.2.7 Emissividades

Na determinação da emissividade (ε
NB

), 
empregou-se a expressão, em que o LAI é o 
índice de área foliar obtido com base no índice de 
vegetação ajustado para efeitos do solo (SAVI) 
que é função da refl ectância do infravermelho 
próximo e vermelho. Esta equação tem validade 
para IAF < 3 e, em casos que LAI ≥ 3, considera-
se ε

NB
 = 0,98 e, para corpos de água ε

NB 
= 0,99, 

(Oliveira et al., 2012). Segundo Allen et al. 
(2002), as emissividades ε

NB 
(Equação 9) e ε

0
 

(Equação 10) podem ser obtidas, para NDVI > 0 
e IAF < 3, segundo, (MACHADO et al., 2010):

                        (9)

                        (10)

Para pixels com LAI≥3, (ε
NB = 

ε
0 
= 0,98). 

Para corpos de água (NDVI < 0), no caso do lago 
de Sobradinho e do leito do Rio São Francisco, 
Silva & Cândido (2004) utilizaram os valores 
de 0,99 e 0,985, conforme Allen et al. (2002).

3.2.8 Temperatura de Superfície (Tsup)

Para a obtenção da temperatura da 
superfície (Tsup) são utilizadas a radiância 
espectral da banda termal Lλ10 e a emissividade 
(εNB). 

                

    

               (11)

onde (K
1
) = 607,76 Wm-2

sr
-1 μm e (K

2
)

 
= 

1260,56K são constantes de calibração da banda 
termal do Landsat 5 – TM (ALLEN et al., 2002; 
Silva et al., 2005). Na equação 11 é utilizada a 
banda 6 por ter sido desenvolvida originalmente 
para o Landsat 5 - TM, porém, para o Landsat 8 
são utilizadas as bandas 10 ou 11.

3.2.9 Radiação de Onda Curta Incidente 
(R

OC_INC
)

A radiação de onda curta incidente (R
OC_INC

) 
em W m-2, segundo Bastiaanssen (2000) refere-
se ao fluxo de radiação solar global (direta 
juntamente com difusa) que incide em cada pixel 
na passagem do satélite e pode ser obtida através 
da equação 12:  
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                            (12)

em que: S = constante solar (1367 W m-2); Z 
= ângulo zenital solar; τ

sw
 = transmissividade 

atmosférica para condições de céu claro no 
domínio da radiação solar; d

r 
= quadrado da razão 

entre a distância média Terra-Sol (r
o
) e a distância 

Terra-Sol (r) em dado dia do ano (DSA).

3.2.10 Radiação de Onda Longa Incidente 
(R

OL_INC
)

A radiação de onda longa incidente à 
superfície ROL,INC (W m-2) representa o fl uxo da 
radiação termal emitido pela atmosfera na direção 
da superfície e foi obtida através da equação de 
Stefan-Boltzmann, Silva & Cândido (2004). 

                                      (13)

em que ε
a
 é a emissividade atmosférica, obtida 

segundo Duarte et al. (2006), σ é a constante de 
Stefan-Boltzmann (5,67 x 10-8 W m-2 K-4) e T

a
 

é a temperatura do ar (K).

                            (14)

em que: τ
sw

 = transmissividade atmosférica para 
condições de céu claro no domínio da radiação 
solar.

3.2.11 Radiação de Onda Longa Emitida 
(R

OL_EMI
)

A radiação de onda longa emitida pela 
superfície (R

OL-EMI
) em W m-2, calculada 

também segundo a equação de Stefan-Boltzmann 
(ALLEN et al. 2002):

 
                 (15)

em que: Tsup = temperatura da superfície (K); 
ɛ

o
 = emissividade no domínio da banda larga; σ 

= constante de Stefan-Boltzman (σ= 5,67x10-8 
Wm-2 K-4).

3.2.12 Balanço de Radiação ou Saldo de 
Radiação à Superfície (Rn)

O saldo de radiação é definido pela 
equação 26 de Allen et al. (2002).

      (16)                     

em que: R
OC_INC

 = radiação de onda curta 
incidente (W m-2); R

OL_INC 
= radiação de onda 

longa incidente (W m-2); R
OL_EMI 

= radiação de 
onda longa emitida pela superfície (W m-2); α = 
albedo da superfície (%); ε

o
 = emissividade no 

domínio da banda larga de cada pixel.

4. RESULTADOS

Os itens 4.1 e 4.2 discorrem acerca da 
análise dos resultados obtidos pela classifi cação 
supervisionada e o item 4.3 trata dos resultados 
obtidos a partir do saldo de radiação.

4.1 Resultados da classifi cação por Máxima 
Verossimilhança

O método de classifi cação por Máxima 
Verossimilhança (Figura 2) apresentou um 
desempenho geral de 95.16% (Tabela 1). Porém, 
por este parâmetro considerar apenas os valores 
da diagonal principal da matriz de confusão 
(Tabela 2), o alto desempenho neste caso é refl exo 
da grande quantidade de amostras das classes 
de água e vegetação de caatinga (vegetação de 
características arbóreo-arbustivas). Nelas houve 
menor confusão, por se destacarem bastante das 
demais classes. Dessa forma, elas exerceram 
maior infl uência na classifi cação. O índice Kappa, 
que considera todos os valores da matriz resultou 
em 92.99%, o que segundo Landis & Koch (1977) 
é considerado excelente. Ao analisar a matriz de 
erros, mesmo nas classes com menor número de 
amostras, a classifi cação apresentou concordância 
na maioria das vezes. A classe de agricultura 
irrigada foi a que apresentou percentualmente o 
maior número de pixels classifi cados como outra 
classe, no caso, havendo confusão em 37% com 
pixels referentes à vegetação arbórea. 

Tabela 1: Estatísticas gerais da classifi cação
Desempenho Geral 95.16 %

Confusão Média 4.84 %

Estatística KAPPA 92.99 %

Uma forma melhor de observar a qualidade 
da classifi cação é por meio das exatidões do 
usuário e do produtor (Tabela 3). A exatidão do 
usuário signifi ca a proporção da quantidade de 
pixels classifi cados corretamente na categoria 
que lhe foi atribuída no processo de aquisição de 
amostras, pelo número total de pixels coletados 
nessa classe. Ou seja, é a porcentagem de pixels 
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que foram classifi cados corretamente dentro de 
própria classe. Já a exatidão do usuário signifi ca 
a proporção nessa classe de pontos atribuídos 
decorrentes de erros nas outras classes. 

As classes de água e vegetação de caatinga 
apresentaram exatidão do produtor de 100%, 
sendo assim, todos os pixels que foram coletados 
e atribuídos à elas, realmente foram classifi cados 
como pertencentes às classes. Na exatidão do 
usuário, a água aparece com 99.56%, dessa forma, 
segundo o algoritmo, nessa proporção, das vezes 
que um observador visualizar um pixel referente 
a água, realmente esse pixel é da classe água. 
Essa alta exatidão do produtor ressalta o grande 
contraste da água com os demais alvos, pois, 
praticamente não houve erros de inclusão de pixels 
pertencentes à outros tipos de feições terrestres. 
A vegetação de caatinga apresentou exatidão do 
usuário um pouco menor, mesmo assim obteve 
um excelente resultado de 93.95%. O solo exposto 
obteve exatidão do produtor de 94.24% e 88.22% 

de exatidão do usuário, sendo bem classifi cado por 
ambos os parâmetros. Assim como a vegetação 
arbórea que apresentou valores de 91.39% para 
exatidão do produtor, e 94.48% de exatidão do 
usuário. A classe referente à agricultura irrigada 
apresentou exatidão do produtor de 57.14% e 
exatidão do usuário de 62.34%. Esta classe, apesar 
de estar classifi cada como boa, seu desempenho 
foi menor que as classes anteriores. Nessa classe 
por suas características espectrais, houve confusão 
com a vegetação arbórea. A classe de área urbana 
obteve 41.67% de exatidão do produtor, porém 
94.24% de exatidão de usuário. Essa classe foi em 
grande parte superestimada, ou seja, apresentando 
erros de comissão. Isso ocorre quando a classe 
é excessivamente delimitada, englobando áreas 
onde são observados outros tipos de uso do solo. 
Neste caso, foi atribuído à ela, a maior parte 
do solo exposto. Ambas as classes apresentam 
valores espectrais semelhantes, o que resultou 
nessa confusão.

Tabela 3: Exatidão do produtor e usuário

Classe
Exatidão do 

Produtor
Exatidão do 

Usuário

Água 100.00% 99.56%

Agricultura 
Irrigada

57.14% 62.34%

Área Urbana 41.67% 94.34%

Solo Exposto 94.24% 88.22%

Vegetação 
Arbórea

91.39% 94.48%

Vegetação de 
Caatinga

100.00% 93.95%

4.2 Estatística para os pontos coletados

De forma a observar numa escala maior, 
foi gerada uma matriz de confusão (Tabela 4) a 
partir dos pontos amostrais coletados na imagem. 
Foram obtidos 50 pontos por analise visual de 
cada uma das classes. A exatidão global foi de 
88% e o índice Kappa resultante foi de 86% 
(Tabela 5). Mesmo sendo valores altos para 
uma classifi cação, é importante ressaltar que as 
coletas foram realizadas em pontos individuais 
onde o operador visualmente identificou a 
presença de cada uma das classes. Dessa forma, 
a exatidão obtida deveria ser próxima à 100%. 

Tabela 2: Matriz de Confusão da Classifi cação por Máxima Verossimilhança

Classes Água Agri. Irrigada Área Urbana Solo Exposto
Veg. 

Arbórea
Veg. 

Caatinga
Soma 

(Linha)

Água 1371 0 0 6 0 0 1377

Agri. Irrigada 0 48 0 0 29 0 77

Área Urbana 0 0 50 3 0 0 53

Solo Exposto 0 0 35 262 0 0 297

Veg. Arbórea 0 18 0 0 308 0 326

Veg. Caatinga 0 18 35 7 0 931 911

Soma 
(Coluna)

1371 84 120 278 337 931 3121
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Porém, é possível perceber a classe de 
agricultura irrigada apresentando o menor 
número de pixels na diagonal principal da 
matriz, onde 20% dos pontos coletados como 
pertencentes à sua classe, foi classificada 
como vegetação arbórea. Nas outras classes, a 
proporção de erros foi próxima aos 10%.

A partir das exatidões do produtor e do 
usuário (Tabela 6) é possível observar também 
uma menor acurácia da classifi cação entre as 
áreas de solo exposto e área urbana, assim como 
as de vegetação arbórea e agricultura irrigada. 
Água e vegetação de caatinga demonstraram os 
melhores desempenhos.

Fig. 2 - Carta-imagem da classifi cação por Máxima Verossimilhança

4.3 Resultados obtidos por meio do Saldo de 
Radiação

O saldo de radiação (Figura 3) é infl uenciado 
pela presença de umidade nas classes. Por isso, 
as classes que apresentam maiores valores de 
troca de massa com a atmosfera são as que 
possuem maiores conteúdos hídricos, pois 
estas fornecem mais energia para os processos 
de evapotranspiração, aquecimento do ar e do 
solo, assim como a fotossíntese. No reservatório 
foram notados valores entre 730 W m-2 a 760 
W m-2. Estes valores são condizentes com os 
encontrados para o lago de Sobradinho por 
(ANDRADE, 2008) onde foi constatado que 
o saldo de radiação foi da proporção de 751,3 

W m-2 e 750,7 W m-2 em imagens do sensor 
Landsat 5 para os anos de 2000 e 2001.

A classe de que apresentou valores 
próximos à anterior foi a vegetação arbórea, onde 
seus valores variaram no intervalo comportado 
entre 710 W m-2 e 730 W m-2. Lopes et al. (2014) 
obteve valores de 728 W m-2 em áreas de caatinga 
arbórea fl orestada também nas proximidades do 
reservatório de Itaparica.

As áreas de agricultura irrigada apresen-
taram uma variação entre 650 W m-2 e 720 W m-2 
para este parâmetro. Essa grande intervalo para 
essa classe é resultado da não homogeneidade 
dos cultivos. Se destacam a produção de abóbora, 
melancia e coco, (CODEVASF, 2014).
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Tabela 6: Exatidão do produtor e usuário da 
classifi cação por pontos amostrais

Classe
Exatidão do 

Produtor
Exatidão do 

Usuário

Água 100% 98%

Agricultura 
Irrigada

72% 84%

Área Urbana 90% 80%

Solo Exposto 88% 90%

Vegetação 
Arbórea

86% 81%

Vegetação de 
Caatinga

90% 94%

Tabela 5: Estatísticas gerais da classifi cação por 
pontos amostrais

ESTATÍSTICAS VALOR

Desempenho Geral 88%

Confusão Média 12%

Índice KAPPA (K) 86%

Tabela 4: Matriz de Confusão da Classifi cação por Máxima Verossimilhança obtida pelos pontos amostrais

Classes Água
Agri. 

Irrigada
Área 

Urbana
Solo Ex-

posto
Veg. Ar-

bórea
Veg. Caa-

tinga
Soma 

(Linha)

Água 50 1 0 0 0 0 51

Agri. Irrigada 0 36 0 0 7 0 43

Área Urbana 0 0 45 6 0 5 56

Solo Exposto 0 0 5 44 0 0 49

Veg. Arbórea 0 10 0 0 43 0 53

Veg. Caatinga 0 3 0 0 0 45 48

Soma (Coluna) 50 50 50 50 50 50 300

Essas duas classes de vegetação que 
apresentaram valores de saldo de radiação elevados, 
contribuem para o balanço de energia de forma 
acentuada, devido sua alta evapotranspiração. 

A vegetação de caatinga é a classe em que 
há maior variação, num intervalo compreendido 
entre 600 W m-2 e 690 W m-2. Também resultado 
da distinção tanto de porte quando de contexto 
espacial em que esta se insere. Esses valores são 
semelhantes aos obtidos por Silva et al. (2005), 
onde observou que a vegetação de caatinga teve 
valores médios de 621 Wm-2.

Área urbana e solo exposto expuseram 
os menores valores, porém, a área urbana 
apresentou constantemente valores superiores 
aos do solo exposto. A primeira variou entre 
550 W m-2 e 600 W m-2, sendo que a segunda 
difi cilmente ultrapassou o valor de 500 W m-2. 
Essa medida baixa do saldo ocorre em áreas que 
apresentam valores altos de albedo, e vice-versa, 
como constatou Filgueiras (2015). 

Fig. 3 - Carta-imagem do Saldo de Radiação.
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agricultura irrigada a média foi de 692,19 W m-2, 
o que é uma diferença de aproximadamente 5%. 
Para a classe de área urbana o valor médio foi de 
582,56 W m-2, já no solo exposto, esse valor foi 
de 509,19 W m-2, o que resulta numa diferença 
de cerca de 12%. No solo exposto, alguns pixels 
apresentaram valores muito inferiores são 
correspondentes aos pontos coletados na borda 
do reservatório, onde a presença de bancos de 
areia é predominante, corroborando a tendência 
de valores baixos que a falta de matéria orgânica 
e de umidade geram no saldo de radiação. 

A Figura 4 aponta para um comportamento 
padronizado para cada tipo de classe. Cada 
uma delas apresenta baixa variação dentro da 
classe, resultando em poucos casos onde os 
valores se confundem. Pela análise da fi gura 
é possível separar as classes que apresentaram 
confusão na classifi cação supervisionada. Os 
valores da classe de vegetação arbórea foram 
majoritariamente maiores que os observados 
nos pontos de agricultura irrigada. Na vegetação 
arbórea foi observado um valor médio entre 
os pontos de 731,83 W m-2 (Figura 5), e na 

5. CONCLUSÕES

Foi observado que as classifi cações supervi-
sionadas, mesmo apresentando bom desempenho 
para a maioria das classes de uso do solo, incorrem 
em áreas de confusão a partir da semelhança dos 
pixels de vegetação arbórea e agricultura irrigada, 
assim como para área urbana e solo exposto.

O reservatório foi muito bem classifi cado 

Fig. 4 - Variação do Saldo de Radiação entre as classes.

Fig. 5 - Média dos valores obtidos para o saldo de radiação para os pontos amostrais.

pela máxima verossimilhança. Esta classe 
apresentou grande destaque também nos valores 
de saldo de radiação.

É possível perceber que as classes de 
área urbana e solo exposto foram as que 
mais resultaram em erros na classificação 
supervisionada, porém, o saldo de radiação, 
onde a diferença dos valores observados foi de 
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12%, se mostra uma ferramenta que consegue 
diferenciar esses alvos com boa efi ciência.

Além disso, os valores de saldo de radiação 
obtidos para os pontos amostrais permitem 
dizer ainda, que cada classe exprime um 
comportamento geralmente distinto, facilitando 
a discriminação de cada alvo. 

Dessa forma, conclui-se que o saldo de 
radiação pode ser utilizado no estudo do uso 
e ocupação do solo e auxiliar na produção de 
mapeamentos em áreas como variados tipos de 
alvo.
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