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Resumo  

O estudo de áreas queimadas serve como subsídio para os planos de 

controle e monitoramento do fogo nas unidades de conservação. 

Diante dos desafios de caracterização do comportamento espectral de 

áreas queimadas, este estudo objetivou aplicar o método de 

classificação orientada a objeto e avaliar a melhor performance do uso 

conjunto de índices espectrais para o mapeamento de área queimadas 

na Mata Atlântica do Sul da Bahia. Para tanto, foi realizada análise 

bitemporal entre 2014 e 2016, considerando a diferença de cada índice 

espectral entre duas imagens LANDSAT 8: pré e pós-fogo. A 

classificação orientada a objeto foi executada de maneira 

supervisionada e automatizada por meio de algoritmos de 

segmentação, classificação e otimização em ambiente SIG. A classe de 

intensidade de queimada fraca foi a mais expressiva, com 13,65% da 

área mapeada, enquanto a classe severa ocupou apenas 0,3%. As 

áreas queimadas apresentaram um aumento da reflectância na faixa 

do vermelho e do infravermelho médio e uma diminuição na faixa do 

infravermelho próximo. O ΔNBR foi o melhor discriminador de áreas 

queimadas e o conjunto ΔNBR, ΔNBR2, ΔNDMI, ΔSAVI, ΔNDVI, 

ΔGEMI e ΔMSAVI, apresentou o maior limiar de separação. A 

validação da classificação feita pelo coeficiente de concordância Kappa 

obteve um bom resultado (0,72). A seleção de variáveis mostrou-se 

eficiente na determinação do conjunto de índices espectrais de melhor 

performance para detecção das classes de queimadas, melhorando a 

acurácia da classificação e a confiabilidade dos resultados. A etapa de 

segmentação também se mostrou importante para a eficácia da 

classificação orientada a objeto, sendo influenciada diretamente pela 

resolução espacial da imagem.   
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Abstract 

The study of burned areas is used as a subsidy for fire control and 

monitoring in the protected areas. In face of the challenges of the 

spectral signature characterization of burned areas, this study aimed 

to apply the object-oriented classification method and to evaluate the 

performance of spectral indices subsets for mapping burned areas in 

the Atlantic Forest. For that, we performed a bitemporal analysis 

between 2014 and 2016, considering the difference of each spectral 

indices among two LANDSAT 8 images: pre-and post-fire. The object-
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oriented classification was performed automatically by segmentation, 

supervised classification and optimization algorithms in the GIS 

environment. The “weak” burn severity class was the most expressive, 

with 13.65% of the mapped area, while the “severe” burn severity class 

occupied 0.3%. The burned areas presented an increase of reflectance 

in the red and shortwave infrared bands and a decrease in the near 

infrared band. The ΔNBR was the best discriminator of burned area 

and the ΔNBR, ΔNBR2, ΔNDMI, ΔSAVI, ΔNDVI, ΔGEMI and 

ΔMSAVI set presented the highest separation threshold. The 

validation of the classification by the Kappa agreement coefficient 

obtained a good outcome (0.72). The selection of the variables showed 

efficiency in determining the spectral indices’ subset with the best 

performance for detecting the classes of burned areas, improving the 

classification accuracy and reliability. The segmentation was also 

important for the effectiveness of the object-oriented classification, 

being directly influenced by the image spatial resolution. 

 
 

INTRODUÇÃO 

 

 

A Mata Atlântica (MA) é um bioma 

historicamente ameaçado pela pressão 

antrópica, considerado um hotspot mundial que 

apresenta regiões bastante alteradas e 

fragmentadas (PINTO et al., 2006). Entre 1986 

e 2001, apesar do aumento absoluto em 5% da 

cobertura florestal na MA do Sul da Bahia, 

houve um intenso processo de fragmentação da 

paisagem, com aumento do número de 

fragmentos com menos de 100 hectares (SAVE 

BRASIL; IESC; BIRDLIFE INTERNATIONAL, 

2009). Estudos na Reserva Biológica – REBIO de 

Una mostraram grande quantidade de cabrucas 

(plantações de cacau sombreadas pela floresta) e 

matas secundárias, que contribuem para a 

diminuição do isolamento e a permanência de 

populações de animais e plantas na região. Isto 

evidencia a importância da manutenção de 

áreas contíguas de Unidades de Conservação 

(UC). 

As queimadas representam uma ameaça 

recorrente a áreas protegidas (SANTOS; 

SOARES; BATISTA, 2006; TORRES et al., 2017; 

2018). O uso do fogo para o manejo do solo possui 

caráter milenar (BENTO-GOLÇALVES et al, 

2012; CHUVIECO, 1997; MISTRY; BIZERRIL, 

2011). O manejo tradicional é a principal 

estratégia agrícola no Refúgio de Vida Silvestre 

– REVIS de Una (SOLLBERG; SCHIAVETTI; 

MORAES, 2014) e, apesar desta técnica 

englobar práticas conservacionistas, também 

utiliza o corte e a queima. Os efeitos de uma 

queimada afetam a composição e estrutura das 

florestas, a biodiversidade animal, a saúde 

humana e o equilíbrio atmosférico, tanto em 

escala local quanto em escala regional 

(COCHRANE, 2003; DODONOV et al., 2019; 

FREITAS et al., 2005; MENEZES; CAZETTA; 

DODONOV, 2019). 

A criação de políticas de prevenção e  

monitoramento de incêndios tem se tornado 

possível através da aplicação de técnicas de 

Sensoriamento Remoto (SR), pois permitem 

extrair informações de forma rápida e eficiente, 

para serem utilizadas na identificação, controle 

e fiscalização de queimadas (CHUVIECO, 1996; 

DOS SANTOS et al., 2018; FREITAS et al., 

2005; PEREIRA, 2009; SANTOS et al., 2020). A 

análise bitemporal de imagens de satélite tem 

sido uma técnica amplamente utilizada na 

detecção e monitoramento de mudanças 

ambientais, principalmente no que diz respeito 

à estimação de áreas queimadas e à detecção da 

severidade do fogo (CARDOZO et al., 2011; 

CARVAJAL-RAMIREZ et al., 2019; ESCUÍN; 

NAVARRO; FERNÁNDEZ, 2008; SANTOS et 

al. 2020). O método de classificação de imagens 

orientada a objetos tem se destacado por 

considerar não apenas a informação espectral, 

mas também relações espaciais como forma e 

contexto, resultando em classificações mais 

sofisticadas e próximas da interpretação 

humana, sem o efeito “salt and pepper” comum 

no método pixel a pixel (McDERMID, et al., 

2003; WONG et al., 2003). 

Entretanto, a detecção de áreas queimadas 

por SR tem apresentado limitações, devido à 

dificuldade de discriminação do fogo de possíveis 

falhas de imageamento, que podem muitas vezes 

limitar a detecção (COCHRANE, 2003). Além 

disso, a tendência de confusão entre superfícies 

queimadas e outros usos e coberturas do solo, 

tem levado à necessidade de uma melhor 

caracterização de sua assinatura espectral, o 

que tem sido possível por meio dos índices 
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espectrais, que auxiliam na discriminação de 

alvos da superfície terrestre com base em seu 

comportamento espectral, por meio de cálculos 

aritméticos entre bandas (CARVAJAL-

RAMIREZ et al., 2019; DOS SANTOS et al., 

2018; LEITE et al., 2017; SANTOS et al., 2020). 

Dessa forma, os principais objetivos desta 

pesquisa foram aplicar o método de classificação 

orientada a objeto e avaliar a melhor 

performance do uso conjunto de índices 

espectrais para o mapeamento de áreas 

queimadas na Mata Atlântica do Sul da Bahia. 

 

 

MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Descrição da área de estudo 

 

A área de estudo (709,7 km²) compreende as UC 

de proteção integral: REBIO de Una (187 km²), 

REVIS de Una (232 km²) e suas zonas de 

amortecimento (3 mil metros no entorno), 

criadas em 1980 e 2007, respectivamente 

(BRASIL, 1980; 2007). A área abrange 

principalmente o município deUna, na região 

Sul da Bahia (Figura 1). Una possui população 

estimada de 19.000 habitantes e densidade 

demográfica de 16,86 hab./km² (IBGE, 2019). 

Sua economia é baseada principalmente na 

agricultura e no extrativismo, destacando-se a 

produção de cacau (cabrucas), borracha, café, 

mandioca, coco, açaí e banana (IBGE, 2017). 

 

Figura 1 – Mapa de localização da REBIO de Una, REVIS de Una e a zona de amortecimento e da 

extensão da Mata Atlântica na área em 2018. 

 
Fonte: MAPBIOMAS (2020). Org.: pelos autores, 2020. 

 

A área de estudo integra o Complexo da 

Serra das Lontras, formado por 3 (três) serras 

interligadas que fazem parte da unidade 

geomorfológica das Serras e Maciços Pré-

Litorâneos (SAVE BRASIL; IESB; BIRDLIFE 

INTERNATIONAL, 2009). A região é 

caracterizada por chuvas bem distribuídas 

durante o ano, com precipitações anuais em 

torno de 1.400 mm e temperatura média anual 

de 24,8 ºC (Figura 2). A umidade relativa do ar 

registrada para 2014 foi de 84% (INMET, 2020). 

Esta condição propicia a formação de solos 

profundos, bem drenados e porosos – Latossolos 

Amarelos e Vermelho-Amarelos – originados de 

rochas cristalinas (SAVE BRASIL; IESB; 

BIRDLIFE INTERNATIONAL, 2009). A 

Floresta Ombrófila Densa corresponde 

atualmente a 81% da área de estudo (Figura 1) 

e aumentou cerca de 1% desde 1988 

(MAPBIOMAS, 2020), evidenciando a 

importância das UC para a conservação dos 

remanescentes da Mata Atlântica. 
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Figura 2 – Média da temperatura média mensal e média da precipitação total mensal no período de 

2012 e 2016 em Una – BA. 

 
Fonte: INMET (2020). Org.: pelos autores, 2020. 

 

Materiais 

 

Foram utilizadas as bandas espectrais do sensor 

Operational Land Imager (OLI), satélite 

LANDSAT 8 (órbita-ponto 215-71), com 

resolução espacial de 30 metros (Tabela 1). Estes 

produtos foram obtidos pós-processados, com 

correção da geometria e reflectância da 

superfície – correção da absorção ou 

espalhamento da atmosfera (BARSI et al., 2014; 

VERMOTE et al., 2016). As bandas 

pancromáticas, de resolução espacial de 15 

metros, foram utilizadas apenas na etapa de 

segmentação, com o objetivo de aumentar o 

detalhamento da mesma. A data da imagem pré-

fogo é 07 de agosto de 2014 e a data da imagem 

pós-fogo é 06 de abril de 2016. Imagens de 

épocas distintas foram selecionadas devido a 

menor cobertura de nuvens e à ausência de 

períodos secos marcados na região (Figura 2), 

garantindo similar resposta espectral da 

vegetação ao longo do ano. 

Os dados de ocorrência de focos de calor 

foram obtidos do Banco de Dados de Queimadas 

(BDQ) do Instituto Nacional de Pesquisas 

Espaciais (INPE, 2018), gerados por imagens 

dos satélites polares NOAA e EOS, e 

geoestacionários GOES e METEOSAT. Entre 

2014 e 2016, foram identificados 224 focos na 

área de estudo. Essas informações serviram 

como evidência da ocorrência de fogo, sendo 

utilizadas na etapa de validação da classificação. 

 

Tabela 1. Bandas espectrais do LANDSAT 8. 

Banda Nomenclatura Faixa (nm) 

1 Ultra blue 435 – 451 

2 Azul (B) 452 – 512,1 

3 Verde (G) 532,7 – 5,90,1 

4 Vermelho (R) 635,9 – 673,3 

5 Infravermelho próximo (NIR) 850,5 – 878,8 

6 Infravermelho de banda curta (SWIR 1) 1566,5 – 1651,2 

7 Infravermelho de banda curta (SWIR 2) 2107,4 – 2294,1 

8 Pancromática (PAN) 503,3 – 676,7 

Fonte: USGS (2018). Org.: pelos autores, 2020. 
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Classificação orientada a objeto 

 

Todo o processamento foi realizado utilizando o 

software eCognition 9. Para a classificação, 

nuvens, sombras e corpos hídricos presentes nas 

imagens pré e pós fogo foram removidas. Com as 

imagens pós-fogo foram criadas 5 classes de 

detecção de mudanças da cobertura do solo: 1 – 

severa, 2 – moderada, 3 – fraca (classes de 

intensidade de queimada); 4 – classe sem 

alteração; e 5 – classe de regeneração (mudança 

ocorrida pelo aumento da biomassa). Na 

definição das classes de queimadas, adotou-se o 

seguinte critério: a classe severa correspondeu 

ao epicentro de manchas de queimada 

observadas na imagem, a classe fraca às zonas 

de borda, enquanto a classe moderada à faixa de 

transição entre as duas zonas anteriores. Para 

cada classe, foram coletadas 15 amostras de 

treinamento, totalizando 75 amostras. 

A segmentação foi realizada utilizando todas 

as bandas da imagem pós-fogo. O algoritmo 

utilizado foi o Multiresolution Segmentation 

(BAATZ; SHÄPE, 2000). Este algoritmo inicia a 

segmentação com cada pixel da imagem 

representando um objeto, o qual pode vir a se 

agrupar a um pixel vizinho, considerando 

parâmetros de escala e homogeneidade. O 

primeiro parâmetro define a heterogeneidade 

máxima permitida em um objeto e influencia no 

tamanho dos mesmos. O segundo diz respeito à 

relação entre cor e geometria dos objetos, para 

criação de objetos menos heterogêneos possível 

(DEFINIENS, 2012). Foram feitos testes para 

definição dos parâmetros descritos 

anteriormente, com valores de scale 80, shape 

0,2 e compactness 0,5 se mostrando mais 

adequados para a área de estudo. 

Em seguida, foram calculados índices 

espectrais, por meio da razão de bandas, para as 

imagens pré-fogo e pós-fogo. Assim, calculou-se 

o: Índice de Vegetação da Diferença Normaliza – 

NDVI (Equação 1) (ROUSE et al., 1973); Índice 

de Vegetação Melhorado – EVI (Equação 2) 

(JENSEN, 2009); Índice de Vegetação Ajustado 

ao Solo – SAVI (Equação 3) (HUETE, 1988); 

Índice de Vegetação Ajustado ao Solo Modificado 

– MSAVI (Equação 4) (QI et al., 1994); Índice de 

Umidade da Diferença Normalizada – NDMI 

(Equação 5) (JESEN, 2009); Índice de Queimada 

Normalizada – NBR (Equação 6) (KEY; 

BENSON, 1999); Índice de Queimada 

Normalizada 2 – NBR2 (Equação 7) (MARTÍN; 

GÓMEZ; CHUVIECO, 2005); Índice de Área 

Queimada – BAI (Equação 8) (CHUVIECO; 

MARTÍN; PALACIOS, 2002); Índice Global de 

Monitoramento Ambiental – GEMI (Equação 9a 

e 9b) (PINTY; VERSTRAETE, 1992). 

NDVI=
(NIR-R)

(NIR+R)
       (Equação 1) 

 

EVI=G* (
(NIR-R)

(NIR+C1R-C2B+L)
)    . (Equação 2) 

 

SAVI= (
(NIR-R)

(NIR+R+L)
) *(1+L) ..  (Equação 3) 

 

MSAVI=
(2NIR+1-√((2NIR+1)*2-8*(NIR-R))))

2
  (Equação 4) 

 

NDMI=
(NIR–SWIR1)

(NIR+SWIR1)
                 (Equação 5) 

 

NBR=
(NIR–SWIR2)

(NIR+SWIR2)
                    (Equação 6) 

 

NBR2=
(SWIR1–SWIR2)

(SWIR1+SWIR2)
                 (Equação 7) 

 

BAI=
1

((0.1-R)²)+((0.6-NIR)²))
           (Equação 8) 

 

GEMI=
η*(1-0,25*η)-(RED-0,125)

(1–RED)
  .........  (Equação 9a) 

 

Em que: 

 

 η=
(2*(NIR

2
-RED

2)+1,5*NIR+0,5*RED)

(NIR+RED+0,5)
     (Equação 9b) 

 
Posteriormente, foram calculadas imagens-

delta, que corresponderam à diferença entre o 

índice para a imagem pré e o mesmo índice para 

imagem pós (Δíndice = índice pré-fogo – índice 

pós-fogo). Como resultado da subtração dos 

índices pré-fogo – pós-fogo, as áreas das imagens 

delta onde a vegetação foi suprimida tiveram 

valores > 0; onde houve regeneração da 

vegetação, valores < 0; e onde não houve 

mudança, valores próximos de 0 (CARDOZO et 

al., 2011; PEREIRA, 2009). 

Em seguida, foi utilizada a ferramenta 

Feature Space Optimization para definir quais 

imagens delta foram as mais adequadas para a 

classificação. Esta ferramenta ranqueia as 

variáveis (imagens delta) por ordem de 

importância e cria um número de sub-grupos 

(dimensões) de diferentes tamanhos, 

proporcional ao número de variáveis de entrada. 

Cada dimensão engloba um número de variáveis 

diferentes, de forma cumulativa (dim 1 = uma 

variável; dim 2 = duas variáveis, dim 3 = três 

variáveis... dim n = n variáveis). Para cada 
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dimensão, o algoritmo calcula a distância 

Euclidiana entre os objetos de cada classe a ser 

mapeada, a fim de encontrar a combinação de 

variáveis que apresenta a maior distância (dada 

entre 0 e 1) e consequentemente o maior limiar 

de separação das classes (TRIMBLE, 2014). 

A partir disto, a classificação supervisionada 

foi realizada através do algoritmo Nearest 

Neighbor (Vizinho Mais Próximo). Este 

algoritmo funciona considerando a distância a 

qual o objeto a ser classificado se encontra da 

amostra de treinamento mais próxima, isto é, 

quanto mais próximo for um objeto de uma 

amostra, maior será o grau de relação entre eles 

(GABRIEL, 2013) e, assim, ele será agrupado à 

classe dessa amostra. O Nearest Neighbor foi o 

algoritmo de melhor performance entre os 

classificadores orientados a objeto testados por 

Zanotta et al. (2010). 

Para a validação da classificação, foi aplicado 

o cálculo do índice Kappa, considerado em 

muitos estudos como apropriado para aferir a 

acurácia de uma classificação (GABRIEL, 2013).  

Este índice foi aplicado a partir da ferramenta 

Accuracy Assestment e foram utilizadas 65 

amostras, coletadas com o auxílio os focos de 

calor do INPE. Segundo Landis e Koch (1977), os 

valores do índice Kappa podem variar de 0 a 1, 

sendo 0 – 0,2 = ruim; 0,2 – 0,4 = razoável; 0,4 – 

0,6 = bom; 0,6 – 0,8 = muito bom; e 0,8 – 1,0 = 

excelente. Resumidamente, todo o procedimento 

metodológico está apresentado abaixo (Figura 

3). 

 

Figura 3 – Etapas do método de classificação orientada a objeto. 

 
Fonte: Os autores, 2020. 
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RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 

 

A figura 4a apresenta os valores médios de 

reflectância de uma amostra-padrão de área 

queimada para as bandas espectrais das 

imagens pré e pós-fogo. Observa-se que houve 

um aumento da reflectância na região do visível 

(RGB) e do infravermelho médio (SWIR1 e 

SWIR2), com maior alteração no visível 

ocorrendo na faixa do vermelho (R). Na imagem 

pré-fogo, em condição de maior biomassa, a 

reflectância da região do vermelho (R) foi menor 

que o da região do verde (G), situação invertida 

na imagem pós-fogo. 

 Por sua vez, a faixa do infravermelho 

próximo (NIR) sofreu uma significativa 

diminuição da reflectância (MARTÍN; 

CHUVIECO; 1998). Isto provocou uma 

diminuição na amplitude de reflectância entre 

as bandas NIR e R, e NIR e SWIR, o que afetou 

diretamente o comportamento dos índices 

espectrais. A figura 4b apresenta os valores de 

reflectância dos pixels de áreas queimadas para 

as bandas R, NIR e SWIR2. Os valores de 

reflectância das áreas queimadas nas bandas R 

e SWIR2 foram mais altos na imagem pós fogo, 

enquanto os valores na banda NIR foram 

maiores na imagem pré-fogo. 

 

Figura 4 – a) Média da reflectância de objetos de áreas queimadas nas bandas das imagens pré e 

pós-fogo; b) Reflectância dos pixels de áreas queimadas para as bandas R, NIR e SWIR2. 

 
Fonte: Os autores, 2020. 

 

O aumento da reflectância no visível, bem 

como o aumento da reflectância da faixa R em 

relação à G (em cerca de 8%), é explicado pela 

redução da absorção da radiação pelos 

pigmentos fotossintetizantes, devido à perda de 

biomassa causada pela queima (PONZONI; 

SHIMABUKURO, 2007). Apesar dessa 

diferença, sabe-se que a região do visível não é a 

melhor indicada para a discriminação de áreas 

queimadas, devido à sua baixa reflectância e 

influência do espalhamento da atmosfera, 

principalmente sobre superfícies escuras, como 

áreas queimadas, o que diminui ainda mais o 

contraste entre os alvos terrestres (PEREIRA et 

al., 1999). 

O decréscimo de 30,5% da reflectância no 

NIR pode ser explicado pela destruição da 

estrutura celular da planta, provocada pela 

queima. Devido à grande amplitude de 

reflectância desta faixa nas imagens pré e pós-

fogo, o NIR foi destacado como a melhor faixa do 

espectro para a discriminação de áreas 

queimadas (PEREIRA et al., 1999). O 

significativo aumento dos valores de reflectância 
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para as faixas do SWIR1 e SWIR2 (75,4% e 

94,7%, respectivamente) é devido à diminuição 

do conteúdo de água presente na folha 

(MARTÍN; CHUVIECO, 1998). A faixa do 

infravermelho médio foi reconhecida como 

efetiva na distinção de queimadas, devido à sua 

alta reflectância e pela insignificante influência 

do espalhamento atmosférico nessa faixa 

(PEREIRA et al., 1999). 

O algoritmo Feature Space Optimization foi 

eficiente na seleção do conjunto de imagens 

delta mais adequado para a classificação (Figura 

5 e Tabela 2). Considerando apenas um índice 

para análise (1ª dimensão), o ΔNBR (0,215) foi a 

imagem delta que possuiu maior capacidade de 

discriminação das classes de detecção de 

mudanças. Entretanto, o maior limiar de 

separação (0,564) foi encontrado quando 

considerados sete dos nove índices calculados (7ª 

dimensão). A partir da sétima dimensão, o alto 

número de imagens delta induziu redundâncias 

que diminuíram o limiar de separação das 

classes. A eficiência do algoritmo Feature Space 

Optmization já foi destacada em estudos 

anteriores para o aumento da performance da 

classificação de imagens (DURRIEU et al., 2007; 

LEDUC, 2004). 

 

Figura 5 – Representação dos limiares de separação de cada dimensão analisada. 

 
Fonte: Os autores, 2020. 

 

Tabela 2. Dimensões de análise e seus respectivos limiares de separação. 
Dimensão Imagem Delta Limiar 

1ª ΔNBR 0,215 

2ª ΔNBR e ΔNBR2 0,393 

3ª ΔNBR, ΔNBR2 e ΔNDMI 0,478 

4ª ΔNBR, ΔNBR 2, ΔNDMI e ΔSAVI 0,530 

5ª ΔNBR, ΔNBR 2, ΔNDMI, ΔSAVI e ΔNDVI 0,559 

6ª ΔNBR, ΔNBR 2, ΔNDMI, ΔSAVI, ΔNDVI e ΔGEMI 0,563 

7ª ΔNBR, ΔNBR 2, ΔNDMI, ΔSAVI, ΔNDVI, ΔGEMI e ΔMSAVI 0,564 

8ª ΔNBR, ΔNBR 2, ΔNDMI, ΔSAVI, ΔNDVI, ΔGEMI, ΔMSAVI e ΔBAI 0,546 

9ª ΔNBR, ΔNBR 2, ΔNDMI, ΔSAVI, ΔNDVI, ΔGEMI, ΔMSAVI, ΔBAI e ΔEVI 0,517 

Fonte: Os autores, 2020. 

 
Os índices de queimada NBR e NBR2 foram 

os mais significativos neste trabalho e os que 

melhor discriminaram áreas queimadas de 

acordo trabalhos anteriores (CARDOZO et al., 

2011; ESCUÍN; NAVARRO; FERNÁNDEZ, 

2008; PEREIRA, et al., 2015; ROSAN; 

ALCÂNTARA, 2015). Isto se dá pelo fato das 

bandas utilizadas em seus cálculos (NIR e 

SWIR2) serem as que sofreram as alterações 

mais significativas no pós-fogo. O ΔNDMI foi a 
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terceira melhor imagem para discriminação das 

classes de queimada. O índice de umidade 

NDMI também apresentou maior potencial para 

detecção de queimadas do que índices de 

vegetação em Wilson e Sader (2002), o que é 

devido às mudanças no regime de umidade do 

solo e das plantas após a queima. 

Dentre os índices de vegetação, o SAVI teve 

melhor capacidade de distinção das queimadas, 

tendo também apresentado performance 

moderada por Pereira, et al., (2015). O MSAVI é 

similar ao SAVI, porém este último utiliza um 

fator de correção do efeito do solo ajustado 

manualmente, de acordo com as condições 

ambientais de cada área, enquanto o MSAVI 

utiliza um fator auto-ajustado (QI et al. 1994), 

cuja rigidez pode induzir à resultados inferiores 

ao SAVI, como aconteceu neste trabalho. O 

NDVI, apesar de amplamente aplicado, não 

apresenta grande eficácia na detecção de áreas 

queimadas (CARDOZO et al., 2011; ESCUÍN; 

NAVARRO; FERNÁNDEZ, 2008; PEREIRA, 

1999; PEREIRA, et al., 2015). O GEMI provou 

ser um índice melhor que o NDVI para a 

detecção de queimadas, por ser menos afetado 

pela influência atmosférica e do solo (PEREIRA, 

1999). Aqui, a diferença da performance das 

imagens delta do NDVI e do GEMI não foi 

significativa, com ambos os índices possuindo 

uma performance moderada. O BAI não 

contribuiu para o aumento da separabilidade 

das classes, apesar de considerado um bom 

índice para a detecção de queimadas 

(CHUVIECO; MARTÍN, PALACIOS, 2002; 

DEMPWOLF, et al., 2007). O EVI, assim como o 

BAI, não contribuiu para o aumento da 

diferenciação de áreas queimadas, tendo 

também apresentado baixa separabilidade 

segundo Pereira et al. (2015).  

Segundo a matriz de distância Euclidiana 

entre as classes de detecção de mudanças 

(Tabela 3), as classes sem alteração e 

regeneração apresentaram menor valor de 

separação (0,56), uma vez que se assemelharam 

em termos espectrais por ambas 

corresponderem a áreas de vegetação. A classe 

de queimada severa apresentou os maiores 

valores de separabilidade com as classes 

anteriores (28,6 e 37,7), devido à grande perda 

de biomassa associada à queima. Entre as 

classes de intensidade de queimada (classes 1, 2 

e 3), as classes severa e moderada apresentaram 

menor valor de separação (0,9) e as classes 

severa e fraca apresentaram o maior (4,7). 

Comparando as distâncias entre as classes de 

queimada e as demais, percebe-se que o menor 

valor de separação foi entre as classes fraca e 

sem alteração (5,3). 

 
Tabela 3. Matriz de distância Euclidiana apresentando a separação por classe: 1 – severa; 2 – 

moderada; 3 – fraca; 4 – sem alteração; e 5 – regeneração. 

Classes 1 2 3 4 5 

1 0 0,9 4,7 28,6 37,7 

2 0,9 0 1,4 17,3 24,6 

3 4,7 1,4 0 5,3 9,4 

4 28,6 17,3 5,3 0 0,6 

5 37,7 24,6 9,4 0,6 0 

Fonte: Os autores, 2020. 

 

A classe de intensidade fraca corresponde 

principalmente às zonas de borda das áreas 

queimadas, onde a diferença espectral entre as 

imagens pré e pós-fogo foi menor, enquanto a 

classe severa corresponde ao epicentro da 

ocorrência das queimadas, onde as mudanças 

espectrais induzidas pelo fogo foram maiores. A 

semelhança entre os valores de distância da 

classe fraca com as classes severa e sem 

alteração indica a condição de transição da 

classe de queimada fraca na área de estudo. 

De acordo com a classificação final, observa-

se que cerca de 74% da área total não passou por 

mudanças significativas na cobertura vegetal no 

período analisado (Figura 6; Tabela 4). As 

classes de áreas queimadas representaram 

16,1% da área total mapeada e foram mais 

pronunciadas na região nordeste 

correspondente à parte da REVIS de Una e da 

zona de amortecimento (Figura 6), áreas em que 

o uso é permitido e mais intensificado. Dessa 

porcentagem, 13,65% corresponderam à classe 

fraca, enquanto que apenas 0,3% correspondeu 

à classe severa (Tabela 4). 
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Figura 6 – Classificação orientada a objeto da área de estudo. 

 
Fonte: Os autores, 2020. 

 

No entanto, observou-se também uma certa 

superestimação da classe fraca. Tal 

superestimação pode ter ocorrido por três 

razões: em áreas onde a mudança foi pouco 

percebida, com valores positivos próximos de 0 

nas imagens delta, como nos cordões litorâneos; 

áreas ao redor das nuvens, cuja influência 

resultou em valores positivos próximos de 1; ou 

a confusão gerada pela presença de pixels 

estranhos no interior de alguns objetos. Isto 

pode estar associado à baixa resolução espacial 

da imagem LANDSAT8, interferindo no 

processo de segmentação, uma vez que pixels 

não queimados foram incluídos em alguns 

objetos das classes de queimada, principalmente 

a classe fraca. 

Do total de áreas de queimadas mapeadas 

(95.23 km²), 45% foram identificadas na zona de 

amortecimento; 34% na REVIS de Una; e 21% 

na REBIO de Una, indicando a maior 

efetividade desta última UC no combate e 

prevenção ao fogo. O valor Kappa para a 

classificação foi de 0,72, o que de acordo com 

Landis e Koch (1977) corresponde à uma 

classificação de nível muito bom (0,6 – 0,8). 

 

Tabela 4 – Quantificação das classes de área queimada e vegetação da área de estudo. 

Classe Área (km²) Área (%) 

Severa 1,9 0,3 

Moderada 12,7 2,15 

Fraca 80,7 13,65 

Sem alteração 436,5 73,82 

Regeneração 59,6 10,08 

Total 591,3 100 

Fonte: Os autores, 2020. 
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CONCLUSÃO 

 

 

O uso de imagens delta de índices espectrais pré 

e pós-fogo mostrou-se eficiente na detecção de 

mudanças na cobertura do solo através de 

queimadas na Mata Atlântica do sul da Bahia. 

Com a seleção de variáveis através do Feature 

Space Optimization foi possível identificar os 

índices espectrais mais importantes para a 

detecção de tais mudanças, bem como identificar 

o subconjunto de índices mais adequado para o 

aumento da acurácia da classificação de 

queimadas orientada a objeto. A imagem delta 

do índice de área queimada NBR foi a que 

apresentou melhor performance, enquanto o 

subconjunto com sete índices espectrais 

apresentou o maior limiar de separação, 

envolvendo a combinação de índices de 

queimada, de umidade e de vegetação. 

Nossos resultados mostraram que o uso 

integrado dos diferentes índices espectrais 

potencializa a performance do classificador 

quando comparado ao uso particular de 

qualquer um dos índices. No entanto, observa-se 

que o aumento da performance não é 

diretamente proporcional ao aumento de 

variáveis, uma vez que o uso de mais de sete 

índices trouxe um aumento da confusão e 

redundância de informações, o que contribuiu 

para diminuir o grau de separabilidade entre as 

classes. Nesse sentido, a seleção de variáveis 

torna-se crucial para a garantia da acurácia da 

classificação e da confiabilidade dos resultados.  

A classificação orientada a objeto também se 

mostrou fortemente dependente da etapa de 

segmentação, uma vez que a classificação é 

aplicada diretamente sobre os objetos criados na 

segmentação, tendo os mesmos que englobar de 

forma mais precisa possível pixels que 

correspondem ao mesmo alvo terrestre. A 

resolução média a baixa das imagens 

LANDSAT8 induziram certa confusão espectral 

dentre as classes avaliadas. Uma alternativa 

para a obtenção de objetos mais homogêneos em 

imagens de resolução espacial limitada seria o 

uso do método de mistura espectral, que 

possibilita a identificação da influência da 

resposta de diversos possíveis alvos (vegetação, 

solo e sombra) em um pixel de área queimada.  
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