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RESUMO 

As áreas úmidas são representadas por diversos ecossistemas e tem um papel 

fundamental na manutenção do equilíbrio ecológico. O desenvolvimento do sensoriamento 

remoto e do geoprocessamento permitiu a coleta contínua e periódica de informações da 

superfície terrestre e o surgimento de estudos baseados em séries temporais de imagens orbitais. 

O objetivo principal é o desenvolvimento de uma metodologia para a identificação de padrões 

sazonais e a classificação de alvos do uso do território da Ilha do Bananal a partir do 

comportamento fenológico identificado nas séries temporais contínuas do sensor MODIS. A 

metodologia foi fracionada em quatro fases: 1) Aquisição de dados do sensor MODIS; 2) 

Tratamento de Ruído; 3) Construção do Hipercubo Espectro-Temporal; e 4) Classificação e 

Teste de Acurácia. Para validação da classificação foram utilizados pontos de controle 

interpretados visualmente com base em imagens Landsat, a partir dos quais se calculou o índice 

Kappa. O filtro de mediana demonstrou a capacidade de eliminar picos ao mesmo tempo em 

que preserva os dados. O Hipercubo Espectro-Temporal foi fundamental para a extração de um 

mapa temático para cada tempo da série, resultando em uma coleção de 690 mapas para áreas 

alagáveis (kappa 0,800) e uma para o uso da terra (kappa 0,648). A partir dos mapeamentos foi 

possível extrair informações sobre os ciclos de inundação e evolução da paisagem. A área 

máxima de alagamento foi 2,2 milhões de hectares no ano de 2004 e constatou-se um aumento 

de 43% nas áreas antropizadas no entorno da ilha ao longo dos quinze anos. 

 

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto; Tratamento de Ruído; Cubo Temporal; Hipercubo 

Espectro-Temporal; Assinatura Espectral; Análise Multitemporal; Áreas Úmidas; Enchentes. 
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ABSTRACT 

Wetlands are represented by many ecosystems and have a fundamental part in the 

maintenance of ecological balance. The development of remote sensing made possible the 

continuous and periodical gathering of land surface information and the emergence of time 

series of orbital images based studies. The main objective is the development a methodology to 

identify seasonal patterns and classify land use targets and flooded areas in the Bananal Island 

from the phenologic behavior identified on continuous time series form MODIS sensor. The 

methodology development was fractioned in four stages: 1) Acquisition of MODIS sensor data; 

2) Noise Reduction; 3) Construction of the Spectral-Temporal Hypercube; and 4) Classification 

and Accuracy Test. For validation it was employed control point visually 

interpreted based on Landsat images, from which the kappa index was calculated. The median 

filter demonstrated the capacity of eliminating peaks while preserving the data. The Spectral-

Temporal Hypercube was fundamental to the extraction of one thematic map per date of the 

series, resulting in a collection of 690 maps for flooded areas (kappa 0,800) and for land use 

(kappa 0,648). From the mappings, it was possible to extract information regarding the flooding 

cycles and the landscape development. The maximum flooded area had 2.2 million hectares in 

the year 2004 e it was found an increase of 43% in anthropic areas around the island throughout 

the fifteen years. 

 

Keywords: Remote Sensing; Noise Reduction; Temporal Cube; Spectral-Temporal 

Hypercube; Spectral Profile; Multitemporal Analysis; Wetlands; Flooding. 
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1. INTRODUÇÃO 
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Tabela 1  Características dos sensores 
 AVHRR* SPOT/VGT* MODIS LANDSAT* 

Pixel 1000 metros 1000 metros 250 a 1000 metros 15 a 120 metros 
Revisita Diária Diária Diária 16 dias 

Operação 1981 1998 2000 1984 
Observação Diversos problemas Série inconsistente Sensor escolhido Análises discretas 
*Abrange as características gerais de todas missões que compõem as séries com dados relevantes 

Fonte: Original do Autor 
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2. ÁREA DE ESTUDO 

 

A Ilha do Bananal encontra-se na porção sudoeste do estado do Tocantins, fazendo 

divisa natural com Mato Grosso a oeste através do rio Araguaia e com Goiás ao sul, através do 

rio Javaés, aproximando-se do estado do Pará ao norte. Sua área de cerca de 20 mil km²  ou 2 

milhões de hectares  e extensão de 330 km de norte a sul abrange parte dos municípios de 

Pium, Lagoa da Confusão, e Formoso do Araguaia. Essas dimensões fazem da Ilha do Bananal 

a maior ilha fluvial do planeta. 

O clima da região é tropical sazonal, com verões úmidos e invernos secos bem 

delimitados, que são influenciados pela massa de ar equatorial continental úmida e quente e a 

proximidade com a zona de convergência intertropical. A média anual de chuvas varia entre 

1.400 e 2.200 mm/ano. O período chuvoso compreende os meses de outubro a março, 

concentrando 85% da precipitação, e o seco de abril a setembro. Os meses de maior precipitação 

correspondem a dezembro, janeiro e fevereiro. A temperatura média aumenta em direção ao 

norte, de aproximadamente 26°C, com a média mínima mensal de 22°C no mês de junho, e as 

máximas de 38°C em agosto e setembro (VALENTE et al., 2013). 
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Do ponto de vista da formação geológica a Ilha do Bananal insere-se em uma bacia 

sedimentar cenozoica da província tectônica do Tocantins, localizada no Escudo Cristalino 

Atlântico (DA SILVA et al., 2003). A Bacia Sedimentar do Bananal se constitui por meio de 

deposição sedimentar do próprio rio Araguaia, cuja estratigrafia é composta por um 

conglomerado basal litificado recoberto por siltes e areias mal estratificadas e de depósito 

recente (ARAÚJO; CARNEIRO, 1977). Mais especificamente as formações geológicas da ilha 

e dos rios adjacentes são recentes, da época do Holoceno, predominantemente depósitos 

aluvionares com sedimentos argilo-síltico-arenosos incosolidados e de características flúvio-

lacustrinas, mas apresentando também em pontos esparsos terraços aluvionares 

semiconsolidados (CPRM, 2004a;2004b). 

A ilha do Bananal localiza-se na unidade geomorfológica da Planície do Bananal, a 

mais importante bacia sedimentar quaternária intracratônica da América do Sul, tendo sido 

preenchida por sedimentos do pleistoceno da Formação Araguaia e por depósitos do holoceno 

(LATRUBESSE, 2015). VALENTE; LATRUBESSE (2012) destacam a predominância dos 

processos de avulsão fluvial na conformação do sistema aluvial resultando em ramos 

anastomosados em grande escala, processo ainda ativo na área onde escoa o rio Javaés. Sua 

paisagem é dominada por superfícies extremamente planas que varia poucos metros ao longo 

de dezenas de quilômetros, o que condiciona inundações periódicas, feições pantanosas e 

lacustres e a formações de rios anastomosados acompanhados de paleodrenagens e meandros 

abandonados (LATRUBESSE; STEVAUX, 2002). Os canais de maior porte são geralmente  

anastomosados, enquanto os canais secundários tem características meandrantes (MME, 1981). 

As lateritas hidromórficas e gleissolos pouco húmicos predominam entre os solos da região, 

ambos ligados à presença de água no ambiente (MMA, 2001). 

A compartimentação geomorfológica da área de estudo apresenta duas feições 

constitui uma planície fluvial onde encontram-se vestígios característicos da geomorfologia 

fluvial. O compartimento geomorfológico seguinte consiste em interflúvios de pequena altitude 

que favorecem a acumulação hídrica proveniente de inundações periódicas (MME, 1981). 
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Figura 2  Mapa de situação 

O caráter de Faixa de Transição e de ecótono da Ilha do Bananal se expressa pelas 

fitofisionomias que combinam atributos da Amazônia e do Cerrado. O Plano de Manejo do 

Parque Nacional do Araguaia (Figura 3) descreve as três regiões fitogeográficas da Planície do 

Bananal: fitofisionomias típicas do Cerrado ou Savana; Floresta Ombrófila Aberta; e Floresta 

Estacional Semidecidual (MMA, 2001). 
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Figura 3  Plano de Manejo (vegetação) (MMA, 2001) 

As duas formações principais do Cerrado são a Savana Arbórea Densa (Cerradão) 

geralmente perenifólio com vegetação lenhosa de pequeno a médio porte; e a Savana Parque 
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que apresenta uma fitofisionomia extremamente peculiar associada a campos de murundus. 

Esta última ocupa áreas planas com inundações recorrentes dominadas por Gleissolos e com 

baixa capacidade de drenagem. A vegetação lenhosa, com moitas e pequenas árvores, se agrupa 

nessas feições microtopográficas que podem chegar a 10 metros de diâmetro e espaçam-se de 

5 a 20 metros entremeadas por campos de gramíneas (MMA, 2001). 

Outras fitofisionomias do Cerrado são os campos limpos e sujos presentes nos terrenos 

permanentemente úmidos nas partes mais baixas da planície de inundação ou em áreas de 

transição e campo cerrado ou cerrado stricto sensu nas áreas de topografia mais elevada sem 

alagamento. (MMA, 2001). 

A Floresta Ombrófila Aberta domina a região a noroeste da Ilha do Bananal, podendo 

ser considerada como uma transição entre as formações do bioma Cerrado e Amazônico, possui 

indivíduos de porte médio, bem espaçados e com cipó. A Floresta Estacional Semidecidual, 

apresenta florestas aluviais com matas ciliares inundáveis considerando o caráter estacional que 

se dá pelo periodismo da fenologia provocado pelos períodos de cheia e estiagem e ocupam 

principalmente vales em terrenos de solo hidromórfico. Seu principal representante é a Mata do 

Mamão na porção central da Ilha do Bananal. (MMA, 2001). 

VALENTE et al. (2013) identificaram por meio da classificação de imagens MODIS-

EVI fitofisionomias do Cerrado no interior da Ilha do Bananal, discernindo primeiramente a 

classe de campo limpo referida como cerrado de pradaria ocupando 44% de toda a área. Outra 

classe encontrada foi a denominada de cerrado arbustivo, aqui referida previamente como 

savana parque, além de identificar em conjunto as classes de cerrado denso e mata de galeria. 

A inundação periódica impede o crescimento de vegetação mais densa nas áreas de planície, 

onde as formações arbustivas e com gramíneas predominam e representam 58% da área da ilha. 

Por fim, deve-se considerar que as formações de Cerrado estão adaptadas às queimadas 

naturais que ocorrem na estação seca, porém as formações florestais sofrem com o impacto do 

fogo. Normalmente as queimadas ficam restritas às bordas dessas áreas devido à grande 

umidade, contudo, em períodos de seca mais prolongados, elas podem se intensificar, causando 

grande perturbação no ecossistema (MMA, 2001). 

A relevância ecológica da região instiga diversas iniciativas internacionais e nacionais 

de proteção e preservação. Além de ser uma Zona Úmida de importância Internacional, é 

considerada uma área de destaque na Reserva da Biosfera do Cerrado pela UNESCO (2009). 

Em nível nacional a Ilha do Bananal é dividida entre o Parque Nacional do Araguaia (BRASIL, 
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1980) ao norte, com a Terra Indígena Inãwébohona sobrepondo 377.113 ha de sua área em 

regime jurídico de dupla afetação (BRASIL, 2006), e a Terra Indígena Parque do Araguaia com 

1.358.499 ha ao sul da ilha (BRASIL, 1998) (Figura 2).  

Outro aspecto relevante à dinâmica socioambiental da área é a sua inserção no 

território da Amazônia Legal (Figura 2). O termo Amazônia Legal é um conceito jurídico-

político que extrapola as características naturais do domínio amazônico. Em face ao 

desenvolvimento territorial incentivado pela Constituição Federal de 1946, a Lei 1.806 de 1953 

criou a Superintendência do Plano de Valorização Econômica da Amazônia (SPVEA) 

substituída em 1966 pela Lei 5.173 com a criação da Superintendência do Desenvolvimento da 

Amazônia (SUDAM). Ambas as leis delimitaram suas áreas de atuação, mas ainda assim as 

denominava apenas como Amazônia (BRASIL, 1946a;1953;1966). Sua delimitação vigente é 

dada pela Constituição Federal de 1988 que determinou a criação do estado do Tocantins e 

utilizou expressamente o termo Amazônia Legal (BRASIL, 1988). A partir de então, este 

território é utilizado como base para formulação e aplicação de políticas públicas com destaque 

para a preservação ambiental, desenvolvimento sustentável e reprodução do modo de vida de 

povos e comunidades tradicionais no território  além de diretriz para diversos estudos e 

iniciativas de mapeamento e caracterização. 

Portanto, em relação ao uso da terra na Ilha do Bananal é esperado que nenhuma 

atividade antrópica recente seja identificada em proporção relevante. Porém, nos arredores da 

ilha, devido à proximidade da área de estudo com o Arco do Desmatamento, a pecuária é 

amplamente encontrada. Essa região de fronteira agrícola abrange principalmente o limite sul 

da Amazônia Legal Brasileira  englobando os estados do Acre, Rondônia, Mato Grosso e Pará 

 e é responsável pela maior parte da produção agrícola e bovina da Amazônia Legal 

(DOMINGUES; BERMANN, 2012). 

ALDRICH et al. (2012) destaca que o desmatamento é um processo social que se 

desdobra ao longo de décadas e envolve uma sucessão de pequenos e grandes proprietários, o 

que muitas vezes resulta em conflitos fundiários e políticos. Esse processo envolve uma matriz 

de múltiplos agentes e disputas pela legitimidade da ocupação da terra no Arco do 

Desmatamento. Enseja-se que pela amplitude temporal desta pesquisa seja possível apreender 

certos aspectos dessa dinâmica socioambiental.  

O Arco do Desmatamento é um espaço estratégico para o desenvolvimento e para o 

ordenamento territorial da região, uma vez que é a porta de entrada para a Amazônia Central. 
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O avanço da fronteira agrícola é uma progressão lógica, mas que deve ser acompanhada de 

planejamento e de ações preparatórias como: o Zoneamento Ecológico-Econômico (ZEE); a 

criação de reservas ambientais; e reforço nos níveis de governança com foco na contenção da 

imigração para a região (FEARNSIDE; DE ALENCASTRO GRACA, 2006). 

Um aspecto crucial para a resolução dos conflitos fundiários da região é a identificação 

e demarcação dos terrenos marginais de rios federais navegáveis, assegurados como bens 

imóveis e inalienáveis da União pela legislação vigente (BRASIL, 1946b;1988), uma vez que 

as características naturais de inundação da planície do Araguaia garantem amplo domínio da 

esfera pública federal sobre as terras da região e a ela compete a destinação e a garantia do 

cumprimento de sua função social, econômica e ambiental, se tornando o principal agente de 

resolução das disputas e, principalmente, de gestão do território. 

Por fim, o entendimento da dinâmica de ocupação da Ilha do Bananal e de seus 

arredores também passa pelo reconhecimento das comunidades e povos tradicionais. De acordo 

com MMA (2001), as comunidades indígenas que ocupam a ilha são os Karajá, Javaés, 

Tapirapé e Avá-Canoeiro, mas também identifica-se a categoria social dos Retireiros do 

Araguaia, famílias envolvidas com a pecuária que usufruem temporariamente das pastagens 

periodicamente alagadas marginais à ilha. 
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3. METODOLOGIA 

A metodologia deste trabalho consiste na transformação  por meio da interpretação e 

classificação de suas informações espectrais e temporais  da série de imagens do sensor 

MODIS em uma coleção de mapas temáticos de alagamento e uso da terra. Para tanto será 

priorizada a utilização do máximo de dados disponíveis, preservando o grande detalhamento 

temporal que a base de imagens oferece e, dessa forma, subsidiar uma análise multitemporal 

contínua acerca da dinâmica natural e antrópica da Ilha do Bananal e seu entorno. 

O desenvolvimento da pesquisa foi dividido em quatro fases principais: 1) obtenção 

de imagens da série temporal MODIS no período 2001-2015 e pré-processamento; 2) aplicação 

de técnicas de tratamento de ruído; 3) construção do objeto tetradimensional denominado 

Hipercubo Espectro-Temporal; e 4) aplicação de métodos de classificação no conjunto de dados 

(Figura 4). 

A primeira fase descreve os atributos técnicos do sensor MODIS abordando a sua 

resolução temporal, espacial, espectral e radiométrica. Também serão abordadas as etapas de 

pré-processamento, em que os dados são reprojetados, convertidos, agrupados em cubos 

temporais, reamostrados e redimensionados para a área de estudo. 

A segunda fase aborda a etapa de tratamento de ruído a partir da filtragem das séries 

temporais do sensor MODIS. Este procedimento utiliza filtros estatísticos que combinam uma 

interpolação linear ao filtro de mediana em janelas móveis, suavizando o espectro e substituindo 

por valores interpolados os pixels provenientes de imagens com cobertura de nuvens. 

A terceira fase conceitua e descreve a construção do objeto que será denominado na 

pesquisa de Hipercubo Espectro-Temporal. Sua confecção se dá a partir da fusão de todos os 

cubos temporais das bandas MODIS, cujo subproduto é uma estrutura tetradimensional que 

permite uma análise combinada entre todas as bandas do espectro eletromagnético disponíveis 

e todos os tempos fenológicos coletados, potencializando a utilização da maior quantidade de 

dados de forma integrada. 

A quarta fase abrange a etapa de classificação e teste de acurácia, na qual será 

apresentado o método de classificação por Mínima Distância espectral, além dos critérios de 

seleção da biblioteca para delimitação das classes de uso da terra a serem identificadas. 

Também será descrito o método utilizado para o exame de acurácia dos mapeamentos 

realizados, desde a seleção das amostras de teste até a aplicação do índice Kappa. 
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Figura 4  Fluxograma da Metodologia  
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3.1. Sensor MODIS 

MODIS é o principal sensor a bordo da plataforma orbital EOS-AM1 (Earth 

Observing System), também nomeada TERRA, que foi lançada pela NASA em 18 de dezembro 

de 1999 e entrou em operação em 24 de fevereiro de 2000. O sensor foi projetado para abordar 

as seguintes variáveis: atmosféricas (nuvens, fluxos de radiação e aerossóis); terrestres (uso da 

terra, detecção de mudança, dinâmicas da vegetação, temperatura de superfície, ocorrência de 

queimadas, interferências vulcânicas e cobertura de neve); e oceânicas (temperatura, cor e 

distribuição, dinâmica e eficiência fotossintética de fitoplâncton) (GUENTHER et al., 2002). 

A equipe de desenvolvimento dos produtos terrestres do MODIS procurou atender à 

demanda da comunidade científica por produtos com maior nível de calibração e padronização 

capazes de fornecer informações acerca dos processos de mudança globais. Os produtos 

disponibilizados são: reflectância da superfície; temperatura da superfície; albedo e BDRF; 

índices de vegetação; LAI/FPAR; fogo; neve, lagos congelados e cobertura de gelo oceânica; 

uso da terra e mudança; fotossíntese e produtividade primária (JUSTICE et al., 1998). 

O sensor MODIS possui 36 bandas espectrais com uma ampla cobertura do espectro 

eletromagnético de 0,405 µm até 14.385 µm e uma resolução radiométrica de 12 bits. Sua 

resolução espacial é moderada, variando de 250 metros para as duas primeiras bandas, 500 

metros para as bandas 3 a 7 e 1000 metros para as demais. Sua cobertura aproximadamente 

diária garante uma alta resolução temporal e a coleta contínua de uma grande quantidade de 

dados, o que potencializa sua amplitude de emprego (JUSTICE et al., 2002). 

WOLFE et al. (2002) detectaram erros na geolocalização do instrumento a partir de 

420 pontos de controle terrestres extraídos de imagens Landsat-4 e Landsat-5 TM e atualizaram 

os parâmetros internos de orientação, resultando em uma acurácia posicional sub-pixel com um 

erro médio de 18 metros no sentido da faixa de voo (across-track) e de 4 metros no sentido do 

imageamento (along-scan), com os respectivos desvios padrões de 38 e 40 metros. Essa 

acurácia garante alta qualidade de georreferenciamento para os produtos MODIS, 

considerando-se que a incerteza posicional se dá apenas pela dimensão da célula (pixel). 

Os produtos MODIS são disponibilizados em 5 níveis distintos de processamento de 

dados. Produtos nível 0 são os dados brutos transmitidos pelo satélite. Produtos nível 1 são os 

dados após a calibração radiométrica sem qualquer outra alteração. Produtos nível 2 são os 

resultados do nível 1 após correção atmosférica fornecendo a reflectância no nível do terreno. 

Produtos nível 3 são os resultados do nível 2 inseridos em uma grade com projeção cartográfica 
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e, em alguns casos, sofrem algum tipo de composição ou média temporal. Os produtos nível 4 

passam por processamentos adicionais, como a extração de índices de reflectância ou alguma 

classificação (NASA, 2015). A vantagem dos produtos de nível 3 é a sua geolocalização 

precisa, mas pode apresentar limitações devido ao processo de composição temporal.  

Tabela 2  Critérios para a composição temporal 
PONTUAÇÃO TIPO DESCRIÇÃO 

0 NO DATA Valores de preenchimento 
1 BAD Dado derivado de pixel defeituoso ou mal corrigido 
2 HIGHVIEW Dado com alto ângulo de visão (60° ou mais) 
3 LOWSUN Dado com alto ângulo de zênite solar (85° ou mais) 
4 CLOUDY Dado sinalizado como nuvem ou adjacente a nuvem 
5 SHADOW Dado sinalizado como sombra de nuvem 
6 UNCORRECTED Dado sinalizado como não corrigido 
7 CLIMAEROSOL Dado sinalizado como contendo níveis normais de aerossol 
8 HIGHAEROSOL Dado sinalizado como contendo níveis altos de aerossol 
9 SNOW Dado sinalizado como neve 

10 GOOD Dado que não atende a nenhum critério anterior 
Fonte: Adaptada de (NASA, 2015) 

Tabela 3  Bandas espectrais do produto MOD09Q1 
BANDA FAIXA ESPECTRAL RADIAÇÃO UNIDADE TIPO 

1 620 - 670 nm Vermelho visível Reflectância Inteiro - 16 bits 
2 841 - 876 nm Infravermelho próximo Reflectância Inteiro - 16 bits 

Fonte: Adaptada de (NASA, 2015)  

Tabela 4  Bandas espectrais do produto MOD09A1 
BANDA FAIXA ESPECTRAL RADIAÇÃO UNIDADE TIPO 

1 620 - 670 nm Vermelho visível Reflectância Inteiro - 16 bits 
2 841 - 876 nm Infravermelho próximo Reflectância Inteiro - 16 bits 
3 459 - 479 nm Azul visível Reflectância Inteiro - 16 bits 
4 545 - 565 nm Verde visível Reflectância Inteiro - 16 bits 
5 1230 - 1250 nm Infravermelho de ondas curtas Reflectância Inteiro - 16 bits 
6 1628 - 1652 nm Infravermelho médio Reflectância Inteiro - 16 bits 
7 2105 - 2155 nm Infravermelho distante Reflectância Inteiro - 16 bits 

Fonte: Adaptada de (NASA, 2015)  

As imagens de composição temporal dos produtos terrestres do sensor MODIS 

selecionam para cada pixel a melhor observação dentro da janela temporal de 8 ou 16 dias, 

considerando as variáveis da Tabela 2 e o menor ângulo de visão (NASA, 2015). Tais critérios 

favorecem a seleção de observações que reflitam as características da superfície terrestre 

eliminando interferências atmosféricas, posicionais e cobertura por neve, gelo ou água. 

Para a realização desta pesquisa serão utilizados dois produtos complementares, o 

MOD09Q1 e o MOD09A1. O primeiro produto (MOD09Q1) fornece apenas as bandas 1 e 2 
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de reflectância da superfície em uma resolução espacial de 250 metros e no nível 3 de 

processamento, cuja composição temporal é de 8 dias. O segundo produto (MOD09A1) fornece 

as bandas 1 a 7 de reflectância da superfície em uma resolução de 500 metros e demais 

características análogas (Tabelas 3 e 4).  

Devido à localização da Ilha do Bananal, foi necessária a aquisição de quatro cenas da 

grade MODIS com 10 graus (1.200 km) de aresta (h12v09, h12v10, h13v09 e h13v10) (Figura 

5). O período de aquisição das imagens compreende os anos completos de 2001 até 2015.  

 
Figura 5  Cenas adquiridas do sensor MODIS  

Por se tratar de um produto composto por oito dias, cada ano possui 46 imagens, exceto 

o ano de 2001 cuja imagem referente ao dia 168 foi excluída do produto devido à falha na coleta 
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de dados. Para corrigir essa ausência uma imagem foi gerada por meio de interpolação na etapa 

de tratamento de ruídos, garantindo que todos os anos tivessem a mesma quantidade de 

imagens. 

Portanto, a série temporal MODIS utilizada engloba um período de quinze anos com 

intervalos compostos de oito dias resultando em um conjunto de 690 imagens. Ao se considerar 

as sete bandas espectrais e as quatro cenas distintas foram utilizadas 19.320 imagens. Para se 

trabalhar com essa grande quantidade de dados as etapas de pré-processamento são 

fundamentais. 

Os dados brutos são armazenados e disponibilizados no formato HDF-EOS 

(Hierarchical Data Format- Earth Observing System e em projeção Sinusoidal (Itegerized 

Sinusoidal Projection - ISIN). As imagens de formato HDF-EOS foram convertidas para o 

formato GeoTiff e projetadas para o sistema de coordenadas geográficas com datum WGS-84 

(World Geodetic Systems of 1984) por meio do programa MODIS Reprojection Tool (MRT) 

(DWYER; SCHMIDT, 2006;  JUSTICE et al., 2002;  SANTHANA VANNAN et al., 2011). 

Inicialmente, as imagens não foram projetadas em UTM (Universal Transversa de Mercator) 

por extrapolar diversos fusos, sendo feito apenas após o recorte da área de interesse. O programa 

MRT utilizado foi desenvolvido para facilitar o uso dos dados MODIS fornecendo ferramentas 

de projeção, conversão de formato e 

reamostragem espacial e espectral que podem 

ser acionadas por meio da interface gráfica ou 

em lotes de processamento por meio da linha 

de comando do sistema operacional 

(LPDAAC, 2011). Após essas conversões, 

um mosaico das quatro cenas MODIS foi 

elaborado. 

A etapa seguinte consiste no 

empilhamento sequencial das imagens de 

cada banda espectral ordenadas por data 

resultando em um cubo espaço-temporal 

(HENGL et al., 2011) onde os eixos X 

(linhas) e Y (Colunas) representam a matriz 

georreferenciada e o eixo Z representa o 
Figura 6  Cubo Temporal 
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comportamento de cada célula ao longo do tempo. A Figura 6 demonstra um cubo temporal 

com suas três dimensões, enquanto na Figura 7 é possível ver a assinatura temporal extraído do 

eixo Z, representando a variação dos valores do pixel, ambos extraídos da banda do 

infravermelho próximo (banda 2). A partir de então, cada cubo espaço-temporal foi recortado 

na área de interesse e projetados em UTM no fuso 22 (Figura 8).  
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Por fim, foram selecionados os cubos das bandas 1 e 2 do produto MOD09Q1, com 

resolução espacial é de 250 metros; e as bandas 3 a 7 do produto MOD09A1, com resolução 

original de 500 metros, foram reamostradas a 250 metros para que seja possível compatibilizar 

os dois conjuntos de dados. A redução do tamanho original do pixel das bandas de menor 

resolução espacial não aperfeiçoa a qualidade do dados, simplesmente o compatibiliza para 

utilização em conjunto com as bandas 1 e 2, preservando, assim, os dados do produto de maior 

resolução. A partir das características do sensor e dos procedimentos de pré-processamento 

pode se considerar que o trabalho será realizado em uma escala aproximada de 1:1.000.000.  

 

3.2. Tratamento de Ruído 

3.2.1. Métodos de Filtragem 

A presença de ruídos dificulta a análise das assinaturas temporais, sendo necessária a 

aplicação de técnicas de filtragem para eliminação de irregularidades. Diversos tipos de 

filtragem têm sido aplicados em dados de sensoriamento remoto, tais como: Transformada de 

Fourier, Transformada de Wavelet, MNF (Maximum Noise Fraction) e Filtro de Mediana. 

CAI et al. (2014) utiliza a Transformada de Fourier para eliminar ruídos em séries 

temporais NDVI do sensor MODIS. O filtro decompõe o sinal periódico em diversas frações a 

partir de funções de seno e cosseno, identificando ruídos e recompondo o sinal original. Esse 

filtro se limita a áreas onde há pouca atividade humana e forte periodicidade natural, 

possibilitando a filtragem de ruídos não sistemáticos. 

OTHMAN; SHEN-EN (2006) aplica a Transformada de Wavelet em conjuntos de 

dados hiperespectrais, apontando para a vantagem dessa técnica em situações que as estatísticas 

de ruído variam significativamente entre as regiões do espectro eletromagnético, 

principalmente em relação à amplitude do sinal e à razão sinal-ruído.  

CARVALHO JUNIOR et al. (2014) utiliza o MNF para filtragem de ruídos em 

imagens hiperespectrais, método que calcula a razão entre sinal e ruído e separa esses 

componentes por meio de transformação linear.  

Considera-se que a interferência mais comumente encontrada no conjunto de dados 

em questão é o ruído de impulso, que assume valores de cinza mínimos e máximos se 

 sal quando 
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o pixel é de maior intensidade que seus vizinhos e pimenta quando de menor intensidade 

(SHALIMETTILSHA; ANTO KUMAR, 2014).  

A cobertura de nuvens, cuja presença implica em uma resposta espectral de valor 

elevado em relação aos pixels de sinal para todas as sete bandas do sensor MODIS, se encaixa 

na definição de ruído de impulso. Dessa maneira, o filtro a ser aplicado nesta pesquisa é baseado 

no Filtro de Mediana, considerado uma das técnicas mais utilizadas e confiáveis para remoção 

de ruído impulsivo (YUGANDHAR; NAYAK, 2014). 

O Filtro de Mediana Padrão é uma técnica de suavização não linear, que preserva 

mudanças abruptas no sinal ao mesmo tempo em que elimina impulso (ATAMAN et al., 1981). 

Sua implementação é simples e se dá por meio de uma janela amostral de tamanho 2N + 1 que 

percorre um sinal de extensão L, substituindo o valor central da janela pelo valor da mediana 

do fragmento 2N+1. No início e no fim do sinal de extensão L são acrescentados N elementos 

de valor constante e igual às unidades iniciais e finais da série original. Isso se dá somente para 

que seja possível compor o cálculo da mediana nos extremos do sinal, preservando a extensão 

L no resultado do filtro (GALLAGHER; WISE, 1981). 

Nota-se, entretanto, que a aplicação uniforme desse filtro no tratamento de imagens ou 

séries de dados tende a modificar tanto pixels de ruído quanto de sinal. Consequentemente, a 

remoção efetiva das interferências ocorre mediante a distorção das características originais. 

Para evitar que dados corretos sejam danificados, foi introduzida a detecção de impulso, cujo 

resultado indica quais pixels foram corrompidos por ruídos e, por conseguinte, devem ser 

modificados pelo processo de filtragem (ZHANG, S.; KARIM, 2002;  ZHOU; ZHANG, 1999). 

VARADE et al. (2013) examina diversas variações do Filtro de Mediana, com 

destaque para o Filtro de Comutação Mediana, também conhecido como Filtro de Mediana 

Baseado em Decisão, considerado uma versão com grau superior de aprimoramento. Sua 

aplicação se dá em duas etapas, sendo a primeira a fase de detecção de ruído, cuja identificação 

dos pixels corrompidos baseia-se em um limiar a ser definido por meio de critérios ou técnicas 

específicas e o resultado é a máscara de ruído. A segunda fase é a de cancelamento do ruído, 

utilizando a máscara para excluir do cálculo da mediana os pixels danificados e para selecionar 

os dados a serem corrigidos. 

As variadas modalidades dos filtros de mediana são encontradas no tratamento de 

imagens digitais. KANNAN (2014) utiliza o Filtro de Mediana Baseado em Decisão em 

imagens digitais coloridas para remover ruído impulsivo do tipo sal e pimenta com alta 
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densidade. Na fase de detecção de pixels ruidosos, todas as células com valor 0 ou 255 são 

sinalizadas. Em seguida testa-se o valor mediano da janela. Caso seu valor não apresente ruído, 

ele será aplicado aos pixels sinalizados; caso contrário, ele passará por etapas de filtragem 

subsequentes. 

 LIN et al. (2011) aborda o tratamento de imagens infravermelhas a partir do Filtro de 

Mediana Baseado em Decisão, privilegiando a velocidade do processamento e a premissa de 

que não seja imperativa nenhuma informação prévia a respeito dos dados, fazendo com que não 

seja necessária a definição de nenhum parâmetro. Em sensoriamento remoto o filtro de mediana 

tem sido utilizado para eliminação de ruído de impulso em séries temporais NDVI do sensor 

MODIS (CARVALHO JUNIOR et al., 2008;  CARVALHO JUNIOR et al., 2012). 

 

3.2.2. Filtragem dos ruídos de impulso 

O método de filtragem trata individualmente o perfil temporal de cada pixel. O filtro 

de mediana é aplicado ao longo da série temporal somente para identificar o ruído tipo impulso, 

podendo ser considerada como um Filtro Temporal de Mediana Baseado em Decisão. A 

filtragem temporal permite estimar os valores das zonas ruidosas por meio de interpolação 

linear, considerando que os dados apresentam um processo contínuo (JULIEN; SOBRINO, 

2010). 

O tamanho da janela é definido pelo usuário, percorrendo a série temporal com um 

passo igual a 1. Uma nova série temporal é elaborada com os valores das medianas. Essa série 

temporal suavizada pela mediana é subtraída da série temporal original, permitindo segmentar 

os ruídos de impulso a partir de um valor limite que é definido pelo operador. Assim, os pontos 

que ultrapassam o valor limite são considerados ruídos e são substituídos pelo valor da 

interpolação linear entre os dados vizinhos. O filtro pode ser aplicado tanto para picos positivos 

quanto para picos negativos. No caso das séries MODIS, os picos positivos indicam a presença 

de nuvens, já os negativos podem indicar áreas alagadas ou solos saturados.  

O filtro foi aplicado separadamente para as sete bandas MODIS. A dimensão da janela 

utilizada foi 7, sendo aplicada somente aos picos positivos, com o objetivo de eliminar a 

presença de nuvens, preservar os eventos de inundação e evitar uma alteração significativa as 

informações originais. A Figura 9 exemplifica o processo de filtragem, demonstrando a série 

temporal original (azul); a suavizada pela mediana (vermelho); e a resultante corrigida (verde) 

com a substituição dos valores discrepantes pelos da interpolação linear. 
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3.3. Hipercubo Espectro-Temporal 

Os processamentos digitais de imagens de sensoriamento remoto convencionalmente 

trabalham com imagens multibandas (multiespectrais ou multitemporais). Ambos os casos se 

tratam de um objeto tridimensional nos quais as dimensões X e Y representam as coordenadas 

geográficas das células e a dimensão Z reproduz a variação da reflectânica do alvo ao longo do 

espectro eletromagnético em um único tempo (imagens multiespectrais) ou a variação no tempo 

em uma única região espectral (imagens multitemporais). 

Neste trabalho, as dimensões espectrais e temporais serão trabalhadas em conjunto 

com o objetivo de agregar maior riqueza e profundidade à análise, além de maximizar o 

aproveitamento dos dados disponíveis. Da perspectiva técnica, permitirá a utilização de todas 

as 7 bandas MODIS em todos os 690 tempos da série. Já do ponto de vista analítico, 

proporcionará uma interpretação combinada entre a assinatura espectral dos alvos e suas 

respectivas mudanças sazonais. 

Averígua-se que deve ser construído um arquivo cuja representação contém quatro 

dimensões: latitude, longitude, banda e tempo. Dessa forma um elemento nesse conjunto de 

dados assume sempre um valor independente para cada um desses parâmetros. A partir dessas 

constatações é necessário conceituar e descrever esse objeto tetradimensional. 

Dentre os três polítopos regulares  simplexo, hipercubo e ortoplexo  considera-se o 

hipercubo o mais adequado para caracterizar a entidade a ser trabalhada, uma vez que sua forma 
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tridimensional é o cubo, formato do objeto utilizado até o momento: o cubo temporal 

(BLACHMAN, 1995). Não deve ser confundido com a denominação de hipercubo comumente 

utilizada no sensoriamento remoto para designar cubos multibandas construídos a partir de 

imagens hiperespectrais (MARTIN-HERRERO, 2007).  

A Figura 10 apresenta a construção do hipercubo tetradimensional, podendo também 

ser referido como tesserato, a partir de seus hiperplanos (nD  1D), que são suas formas mais 

elementares: o quadrado, com duas dimensões; e o cubo, com três. Nota-se que três de seus 

quatro conjuntos de oito linhas paralelas podem ser sempre considerados ortogonais entre si, 

estando destacado em vermelho na figura um dos conjuntos referidos. 

 
Figura 10  Polítopos do Hipercubo: 2D (quadrado), 3D (cubo) e 4D (tesserato) 

A concepção de um hipercubo tetradimensional é trabalhada por diversas esferas do 

conhecimento humano, começando pelas artes, em que Salvador Dalí aborda o tema por meio 

da obra Corpus Hypercubus (KEMP, 1998). É também utilizada para orientar a perspectiva 

axonométrica da computação visual, aplicada amplamente em jogos eletrônicos (KRIKKE, 

2000). No campo das teorias cognitivas, sua abstração é empregada para relacionar linguagem, 

cultura e ética como elementos essenciais e interdependentes para apreensão do mundo  

(DELLA CHIESA, 2010) e, por fim, na concepção de representações para espaços virtuais não 

euclidianos (HENTHORNE, 2010). 
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Conclui-se é um conceito útil a diversas 

situações, entretanto a sua aplicação mais concreta é 

no processamento paralelo de dados, em que 

WALDROP (1988) considera uma quebra de 

paradigma o advento dos multiprocessadores cuja 

arquitetura baseia-se em hipercubos. HAMDI; 

SONG (1997) considera as redes hierárquicas de 

hipercubo (Hierarchical Hypercube Networks - 

HHN) como uma das topologias de interconexão 

mais versáteis e eficientes já concebidas para 

computação paralela, integrada também em desenvolvimentos recentes às Redes Neurais 

Artificiais (RNAs) (STANLEY et al., 2009) e às redes de Petri (ZAITSEV; SHMELEVA, 

2010). 

A rede baseada em hipercubo consiste em N = 2n vértices interconectados, ponto a 

ponto, por meio da seguinte regra: dois vértices cujo endereço binário difere em exatamente um 

bit são conectados. Cada bit corresponde a uma dimensão da rede (PADMANABHAN, 1990). 

A Figura 11 ilustra essa definição, contendo 16 vértices vinculados por meio da regra 

estipulada, com dois exemplos destacados pelas cores azul e vermelho. 

Com base na descrição das propriedades geométricas do hipercubo e da demonstração 

de aplicações efetivas do conceito, propõe-se a definição do Hipercubo Espectro-Temporal, em 

que as quatro dimensões  latitude, longitude, bandas espectrais e tempo  são representadas 

pelos eixos X, Y, Z e W (Figura 12). 

 
Figura 12  Hipercubo Espectro-Temporal 

Figura 11  Vértices do Hipercubo 
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O arquivo pode ser composto a partir de uma sequência de cubos temporais ou 

espectrais, que por sua vez são compostos de imagens individuais, sendo necessário informar a 

quantidade de tempos e de bandas. Depreende-se, portanto, que a assinatura espectral do alvo 

é assimilada por meio da variação de uma célula no eixo W, enquanto a fenologia pela variação 

no eixo Z. Destaca-se também a possibilidade de compreender a variação da assinatura espectral 

ao longo do tempo ao se considerar a variação de ambos os eixos simultaneamente. 

Para a construção do novo objeto todos os cubos temporais foram empilhados em um 

só arquivo com 4.380 imagens individuais, o qual foi inserido no software de geoprocessamento 

desenvolvido pelo Laboratório de Sistemas e Informações Espaciais (LSIE) do Departamento 

de Geografia da Universidade de Brasília. A partir de então informa-se a quantidade de tempos 

e bandas espectrais para que o cubo de imagens de entrada possa ser convertido no Hipercubo 

Espectro-Temporal. 

Durante esse procedimento, as bandas espectrais foram reordenadas para a sequência 

tradicional, do menor para o maior comprimento de onda. Portanto as bandas 3 e 4 originais, 

correspondentes à faixa do azul e do verde, foram movidas para o início do seguimento, 

resultando no sequenciamento das três bandas do espectro visível seguidas pela série do 

infravermelho. 

  

3.4. Classificação e Teste de Acurácia 

O Hipercubo Espectro-Temporal possui grande potencial para a análise da paisagem e 

suas transformações, entretanto a extração dessas informações depende do emprego de 

algoritmos capazes de interpretar esses dados. Os métodos de classificação são divididos em 

dois grupos principais: 1) supervisionados; e 2) automáticos ou não-supervisionados (HALDER 

et al., 2011). 

Na classificação supervisionada, as classes já são conhecidas; enquanto na 

classificação automática não se tem conhecimento prévio quanto as características da região a 

ser mapeada. Uma desvantagem dos métodos supervisionados é o fato das amostras de 

treinamento não representarem necessariamente todas as possíveis classes da imagem, por outro 

lado, a classificação não-supervisionada pode apresentar classes que não sejam uteis ou 

informativas (VENKATESWARAN et al., 2013). No presente trabalho optou-se pelo método 

supervisionado tanto por já se ter conhecimento prévio da área a ser mapeada quanto pela 

necessidade de se obter classes específicas para subsidiar a análise desejada. 
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No escopo das classificações supervisionadas, as classes para treinamento dos 

algoritmos podem ser obtidas por amostragem espectral ou espacial. As amostras espectrais são 

coletadas a partir da seleção de algumas poucas curvas espectrais dos alvos a serem 

identificados. As amostras espectralmente puras dos componentes de uso do território são 

denominadas endmembers (LIU, T.; YANG, 2013). As amostras espaciais são definidas por 

meio de regiões de interesse (Regions of Interest  ROI) que englobam diversos pixels que 

sejam representativos da classe alvo na imagem, podendo ser aplicados em algoritmos como o 

Random Forest (RF) ou Support Vector Machine (SVM) (HAO et al., 2015).  

Para este estudo foi priorizada a utilização de amostragem espectral devido à maior 

facilidade de distinguir alvos de interesse pela assinatura do espectro eletromagnético em áreas 

úmidas, uma vez que as feições a serem identificadas estão intimamente ligadas aos eventos de 

alagamento. Essa particularidade confere características bastantes discerníveis às classes de uso 

da terra, facilitando a seleção de amostras mais puras e sem interferência de outros alvos. Outra 

vantagem consiste na redução dos elementos de treinamento dos algoritmos, garantindo um 

processamento mais expedito. 

Dentre os métodos para classificação espectral é possível citar o Spectral Angle 

Mapper (SAM) (KHALEGHI et al., 2014), o Spectral Correlation Mapper (SCM) 

(CARVALHO JÚNIOR; MENEZES, 2000) e o classificador por Mínima Distância Euclidiana 

(SU; NOGUCHI, 2013). Optou-se pelo método da Mínima Distância, ao se verificar que o SAM 

e o SCM são mais adequados para imagens hiperespectrais e em alguns casos apresentaram 

acurácia inferior à do método selecionado (MERÉNYI et al., 2014;  NIDAMANURI; ZBELL, 

2011). 

O classificador pela Mínima Distância realiza o cálculo do quadrado da distância 

Euclidiana entre o espectro da amostra (i) e o espectro do pixel (p), que é inserido na classe i 

considerando a distância mínima encontrada entre todas as classes. Classifica-se dessa forma 

todos os pixels da imagem, sendo possível definir um limiar máximo para a distância entre o 

pixel e as amostras de treinamento, tornando a célula não classificada caso ultrapasse esse limite 

(LONG; SINGH, 2013;  MESAS-CARRASCOSA et al., 2013). FRANKLIN; WILSON (1991) 

destaca que este algoritmo opera pixel a pixel, não considerando, desta forma, nenhuma 

característica espacial ou relação entre diferentes células. 

Aplicou-se ao Hipercubo Espectro-Temporal o algoritmo da Mínima Distância a partir 

de duas bibliotecas espectrais distintas. A primeira buscou simplesmente separar as áreas de 
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alagamento das áreas secas, apresentando, portanto, apenas duas classes nas quais buscou-se 

representar todas as variações que se enquadrem nessas características, como solos encharcados 

e corpos d`água para a classe de alagamento; e solo exposto e vegetação seca para a classe de 

terra firme. A segunda biblioteca procurou representar as principais classes de uso da terra que 

sejam relevantes para a análise 

(Ombrófila); 3) Formações Florestais do Cerrado (Mata de Galeria e Floresta Semidecidual); 

4) Cerrado Campestre (principalmente, para a região, pastagens naturais inundáveis); e 5) Áreas 

Antropizadas (áreas urbanas, solos expostos e agricultura, entre outros). 

Destaca-se que não foi utilizado nenhum limite de distância para ambas as 

classificações, forçando, dessa forma, a classificação de todas as células das imagens das séries 

temporais. Essa opção é importante principalmente para a classificação de áreas úmidas, uma 

vez que foram determinadas somente duas classes e a identificação do limite entre elas é de 

difícil definição, por se tratar de uma mudança gradual. 

A validação dos resultados foi realizada por meio da seleção de pontos de controle 

aleatórios dentro de cada classe em uma data específica e sua comparação a uma imagem 

Landsat de maior resolução e data equivalente. As imagens Landsat são adequadas para aferir 

a acurácia da classificação das imagens MODIS, uma vez que possui uma série temporal 

consistente ao longo de todo o período do estudo, facilitando a seleção de datas análogas. Possui 

também uma resolução espacial consideravelmente superior à que está sendo validada, e a 

congregação das duas fontes de dados já é comumente empregada em pesquisas do campo do 

sensoriamento remoto (WULDER et al., 2012). 

Apesar do número ideal de amostras ser equivalente para todas as classes, é possível 

ajustá-lo de acordo com a importância relativa de cada categoria para os objetivos do 

mapeamento ou também de acordo com a variabilidade inerente a cada classe de uso da terra, 

sendo a quantidade padrão de 50 amostras por alvo (CONGALTON, 1991). Essas amostras 

foram extraídas do resultado das classificações e sobrepostas às imagens Landsat equivalentes, 

onde, por meio de interpretação visual, identificou-se a qual classe aquele ponto de validação 

pertence no dado de referência. 

As informações da classe encontrada para cada ponto de controle em ambas as 

instâncias foram inseridas em uma matriz de erro a partir da qual calculou-se o coeficiente 

Kappa. Este indicador estatístico, amplamente difundido na comunidade científica, afere a 

proporção da concordância entre as informações extraídas da imagem classificada e da imagem 
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de referência, eliminando também a possibilidade de conformidade aleatória (LIU, C. et al., 

2007). O índice Kappa pode variar de 0 a 1, intervalo dentro do qual os resultados acima de 

0,800 podem ser considerados como mapeamentos de alta acurácia (DUSSEUX et al., 2014). 
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4. RESULTADOS 

4.1. Resultados do Tratamento de Ruído 

O resultado do Filtro Temporal de Mediana para as bandas 1 a 7 do sensor MODIS é 

apresentado respectivamente nas Figuras de 13 a 19. Em cada imagem constam as séries 

temporais de um pixel amostral antes (preto) e após (vermelho) à filtragem. As setas no gráfico 

indicam o registro do qual foram extraídas as amostras matriciais A e B que correspondem a 

uma porção da imagem bruta (A) e tratada (B). Procurou-se evidenciar situações que 

demonstrem a significativa redução das interferências atmosféricas.  

De maneira geral, percebe-se que foi possível alcançar um bom resultado no 

tratamento de ruído em imagens com presença de cobertura de nuvens. Um exemplo é a banda 

4 (faixa do verde), do dia 8 de janeiro de 2013, que estava na sua totalidade revestida pelo ruído 

e a filtragem capacitou a visualização da superfície (Figura 16). 

 
Figura 13  Resultado do Filtro de Mediana na banda 1 
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Figura 14  Resultado do Filtro de Mediana na banda 2 

 
Figura 15  Resultado do Filtro de Mediana na banda 3 
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Figura 16  Resultado do Filtro de Mediana na banda 4 

 
Figura 17  Resultado do Filtro de Mediana na banda 5 



 
 

45 
 

 
Figura 18  Resultado do Filtro de Mediana na banda 6 

 
Figura 19  Resultado do Filtro de Mediana na banda 7 
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Além da redução da propagação de ruído em um tempo particular da série de dados, 

chama-se atenção para a capacidade natural do filtro de mediana de cancelar interferências de 

grande amplitude (Figura 14), que corresponde à banda do infravermelho próximo do sensor 

MODIS.  Nessa banda também se observa a correção de uma anomalia da imagem que se 

manifesta por meio da faixa aparente de tonalidade discrepante. 

Nota-se também que as características do ruído variam significativamente ao longo do 

espectro eletromagnético, principalmente entre a região do visível e do infravermelho, na qual 

o componente de sinal em relação ao ruído é maior que na anterior. Na figura 17, 

correspondente ao infravermelho de ondas curtas da banda 5, constata-se que o valor do ruído 

é mais próximo dos valores de mediana que nas bandas do visível (Figuras 13, 15 e 16).  

A Figura 19 demonstra à banda 7 do sensor MODIS, onde o resultado apresenta um 

aspecto relativamente embaçado. É possível que tal ocorrência seja proveniente do próprio 

Filtro de Mediana associado às características de ruído dessa banda específica, cuja aplicação 

pode apre (ENG; MA, 2000). Este efeito, 

entretanto, diz mais respeito à aplicação espacial do Filtro de Mediana Padrão e não à variação 

temporal associada à detecção de impulso aplicada. Outra explicação pode ser dada a partir do 

próprio processo de reamostragem espacial, mas de qualquer maneira não deve interferir 

significativamente nos resultados. 

 

4.2. Classificação e Teste de Acurácia 

O resultado final desta pesquisa consiste em duas coleções de 690 imagens 

classificadas ao longo dos 15 anos de período do estudo, sendo a primeira coleção 

correspondente ao mapeamento de áreas alagáveis e a segunda ao mapeamento de uso da terra.  

O resultado da classificação e sua análise será apresentado em três etapas. 

Primeiramente serão apresentadas as duas bibliotecas espectrais e seus respectivos endmembers 

utilizados para treinamento do algoritmo de classificação. Em seguida serão descritos e 

avaliados os resultados do teste de acurácia por meio do índice Kappa. Por fim serão 

apresentadas amostras mensais e anuais de ambas coleções de imagens em conjunto com uma 

análise multitemporal das informações obtidas pela aplicação da metodologia. 

Esclarece-se que os resultados do teste de acurácia serão apresentados antes dos 

resultados da classificação para que quando da sua apreciação já se tenha conhecimento acerca 
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da qualidade dos produtos finais, facilitando a construção da análise multitemporal sobre os 

mapas a serem exibidos. 

 

4.2.1. Bibliotecas Espectrais 

Para orientar o algoritmo de classificação supervisionada foram preparadas duas 

bibliotecas espectrais com as amostras de treinamento selecionadas a partir do Hipercubo 

Espectro-Temporal. Os critérios de seleção dos endmembers consideraram amostras 

espectralmente puras que abrangessem as variações de cada alvo, procurando sempre manter 

um número reduzido de amostras para se evitar a seleção de endmembers ambíguos ou 

redundantes e favorecer a celeridade do processamento. 

O primeiro mapeamento procurou caracterizar a dinâmica hídrica da região da ilha do 

Bananal, principalmente nos períodos de enchente e vazante, assim como a extensão dos 

alagamentos. Para tanto selecionaram-se apenas amostras que representassem as classes de 

Áreas Alagadas e de Áreas Secas, como demonstrado na Biblioteca Espectral (Figura 20). 

 
Figura 20  Biblioteca espectral para o mapeamento da dinâmica de alagamento 

Verifica-se que as amostras representativas das áreas de alagamento apresentam 

grande absorção de radiação eletromagnética, notadamente nas bandas do infravermelho, onde 

os endmembers dessa classe se diferenciam de maneira acentuada. Em alguns casos as amostras 

de áreas alagadas apresentam um pico na banda 6, representando espectros de solos 

encharcados. Já na classe de áreas secas averígua-se a situação oposta, onde a região espectral 
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do infravermelho apresenta alta emissão de radiação, principalmente se tratando de vegetação 

fotossinteticamente ativa sem a presença aparente de água e, no caso da amostra com valores 

altos para a região do visível, solo exposto. 

A segunda biblioteca espectral foi concebida com o intuito de representar as principais 

fitofisionomias da região, sobretudo as formações relacionadas a dinâmica hídrica, e a evolução 

da antropização sobre o ambiente natural. Para tanto selecionaram-se amostras das 5 classes de 

Florestais do Cerrado; 4) Cerrado Campestre; e 5) Áreas Antropizadas (Figura 21). 

 
Figura 21  Biblioteca espectral para o mapeamento do uso da terra 

Assim como na biblioteca anterior, é evidente a característica de alta absorção da 

classe de água, exceto que neste caso buscou-se segregar apenas as principais massas 

Em relação às classes das formações florestais, procurou-se separar as florestas ombrófilas da 

região amazônica das demais encontradas no bioma Cerrado, como as florestas de galerias ou 

as formações semideciduais. Essa diferenciação pode ser verificada nas bandas 4 e 5 nas quais 

a Floresta Amazônica emite mais radiação devido à intensa atividade fotossintética proveniente 

da maior biomassa de um dossel mais robusto.  

A classe de Cerrado Campestre abarca todas as formações em que predominam as 

gramíneas, inclusive a savana parque que sofre enchentes regulares. Apresenta menor resposta 

espectral nas bandas 4 e 5 pela menor intensidade da fotossíntese, entretanto, o pico na banda 

6 pode ser explicado pela maior presença de solos na mistura espectral do pixel. A última classe, 
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Áreas Antropizadas, apresenta amostras representativas de solo exposto e área urbana, assim 

como de pastagens artificiais e culturas agrícolas. 

Ambas as bibliotecas foram utilizadas para o treinamento do algoritmo da Mínima 

Distância. A qualidade da classificação do Hipercubo Espectro-Temporal foi aferida pelo teste 

de acurácia, cujo resultado é apresentado a seguir. 

 

4.2.2. Teste de Acurácia 

A aplicação do teste de acurácia ocorreu de forma independente para os dois produtos. 

A aferição da qualidade do mapeamento das áreas alagadas utilizou 50 amostras aleatórias de 

cada classe, separadas por uma distância mínima de 250 metros, totalizando 100 pontos de 

controle (Figura 22). A imagem Landsat 7 ETM+ selecionada para a validação corresponde à 

data de 15 de março de 2002. Esta data precede o evento de maio de 2003, quando ocorreu o 

defeito no mecanismo que corrige os efeitos de deslocamento no campo de visada de 

imageamento do sensor ETM+. A escolha da imagem de validação considerou a presença de 

inundação e condições de baixa interferência atmosférica, condições essenciais para se obter 

uma boa distribuição das amostras de alagamento. A Figura 21 evidencia a concordância entre 

a classificação das áreas alagadas e a imagem de referência. As áreas alagadas são 

caracterizadas por regiões escura da imagens Landsat ETM+ devido à maior absorção de 

radiação pela água.  

Cada ponto de controle foi individualmente analisado em sobreposição à imagem 

Landsat por meio de interpretação visual. Os resultados dessa validação foram compilados na 

matriz de confusão (Tabela 5), sobre a qual foi calculado o coeficiente Kappa. A diagonal 

principal representa a concordância entre as duas fontes de dados, evidenciando que a maioria 

das amostras foi classificada corretamente e o mesmo número de pontos foi equivocadamente 

classificado para ambas as classes. 

A Tabela 6 apresenta resultados do cálculo do coeficiente Kappa individual para cada 

classe. O nível de concordância da classe de área alagada e de terra são idênticos uma vez que 

os erros entre elas foram equivalentes, resultando em um Kappa geral de mesmo valor. O 

coeficiente aferido de 0,800 é considerado um bom resultado pela literatura consultada e 

permite concluir que o mapeamento realizado apresenta acurácia satisfatória (DUSSEUX et al., 

2014).  
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A análise de acurácia foi aprofundada pela observação dos pontos de controle com 

erros, procurando a origem das divergências da classificação e identificando as limitações 

metodológicas ou da base de dados. A Figura 23 apresenta os mapas de detalhe de quatro 

amostras que exemplificam os locais onde o mapeamento de áreas alagadas não obteve êxito. 

 
Figura 22  Teste de acurácia para o mapeamento de áreas alagadas. (A) Resultado da 
classificação; e (B) imagem de referência. 

A B. 
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Tabela 5  Matriz de erro do mapeamento de áreas alagadas 

  Classe de Referência 
Água Terra Total 

Classe 
Original 

Água 45 5 50 
Terra 5 45 50 
Total 50 50 100 

Fonte: Original do Autor 

 

Tabela 6  Coeficiente Kappa do mapeamento de áreas alagadas 
  Água Terra Geral 

Kappa 0.800 0.800 0.800 
Fonte: Original do Autor 

 

O primeiro caso apresenta um ponto de controle de área alagada que foi erroneamente 

classificado como áreas secas. Avalia-se que o desacordo tenho sido originado pelo fato dessa 

localidade apresentar uma rápida transição entre as duas feições além de possuir fragmentos de 

dossel florestal. Tais detalhes são de difícil distinção nas imagens MODIS com baixa resolução 

espacial. 

O segundo exemplo apresenta um ponto de controle da classe de Áreas Alagadas que 

claramente se encontra em área seca. A diferença é proveniente da amostra ter sido extraída 

muito próxima à nítida linha de definição entre as duas classes e, novamente, o tamanho das 

células do dado original não foi apropriado para distingui-las. 

O terceiro ponto de controle encontra-se em uma região de transição suave e gradual 

entre os solos encharcados e secos e, portanto, de difícil definição da linha limítrofe do alcance 

da inundação. Essa situação resultou na classificação do ponto como área alagada pelo 

algoritmo da Mínima Distância, enquanto a interpretação visual indicou pertencer à outra 

classe. 

O quarto caso se trata de um ponto de controle sobreposto exatamente a um pequeno 

dados MODIS, 

fazendo com que o método de mapeamento não tenha identificado a presença da água e o 

classificasse como área seca. 
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Figura 23  Análise do teste de acurácia para o mapeamento de áreas alagáveis 

O teste de acurácia para o mapeamento de uso da terra também utilizou 50 amostras 

, na qual a quantidade foi 

reduzida para apenas 10, considerando que ela é de fácil distinção e abarca uma pequena porção 

da área de estudo. Totalizou-se, portanto, 210 pontos de controle dentro da área de validação 

(Figura 24). A imagem selecionada para o controle de qualidade também é proveniente do 

sensor ETM+ do Landsat 7, datada de 18 de julho de 2001, período de estiagem e pouca 

precipitação. 

Previamente à avaliação quantitativa da classificação, é possível inferir certos aspectos 

do mapeamento. De maneira geral, a distribuição das classes corresponde ao esperado, com a 

predominância de Cerrado Campestre nas áreas de alagamento da Ilha do Bananal e na região 

do estado do Mato Grosso. A classe de Áreas Antropizadas predomina no setor noroeste de 

maneira consolidada, precisamente na região de fronteira agrícola no bioma Amazônico, e no 
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setor sudeste de maneira fragmentada, condizente com as características da agropecuária local. 

Também é importante ressaltar que no interior da ilha a antropização aferida foi mínima.    

 
Figura 24  Teste de acurácia para o mapeamento de uso da terra. (A) Resultado da classificação; 
e (B) imagem de referência. 

As duas formações florestais se confundem ao longo de toda a área de estudo, sendo 

possível afirmar que as áreas pertencentes ao bioma Cerrado foram equivocadamente 

classificadas como do bioma Amazônico, enquanto a situação inversa não ocorre 

A B. 
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significativamente, visto que a classe de Floresta Amazônica predomina ao noroeste da Ilha do 

Bananal. 

Para a avaliação estatística, assim como no mapeamento de áreas alagadas, os pontos 

de controle foram interpretados com base na imagem Landsat e compilados na matriz de 

confusão (Tabela 7). A princípio, nota-se que o mapeamento de uso da terra apresentou menor 

concordância com a imagem de referência que o anterior, além de menor simetria entre os erros 

de comissão e omissão. 

Tabela 7  Matriz de erro do mapeamento de uso da terra 

  Classe de Referência 
C. d'Água Fl. Amazônica Fl. Cerrado Campos Áreas Antr. Total 

Classe 
Original 

C. d'Água 8 0 1 1 0 10 
Fl. Amazônica 1 16 19 3 11 50 
Fl. Cerrado 0 0 35 13 2 50 
C. Campestre 2 0 4 42 2 50 
Áreas Antr. 0 1 8 1 40 50 
Total 11 17 67 60 55 210 

Fonte: Original do Autor 

O exame da matriz de erro demostra que as classes de corpo água, Cerrado campestre 

e áreas antropizadas foram classificadas majoritariamente de maneira correta e subestimadas 

pelo mapeamento. No caso das formações campestres a validação indicou um quantitativo 20% 

maior que o original.  

A maior parte dos pontos de controle da classe de Floresta Amazônica foi validada na 

classe de formações florestais do Cerrado, enquanto o inverso não ocorreu. Destaca-se também 

uma quantidade considerável de amostras dessa classe interpretada como cerrado campestre na 

imagem Landsat, o que pode ser compreendido pelas duas fitofisionomias coexistirem de 

maneira fragmentada na paisagem do bioma. 

O resultado do coeficiente Kappa foi calculado individualmente para cada classe e de 

maneira integral para todo o mapeamento, sendo apresentados na Tabela 8. A maior 

de cerrado campestre e áreas antropizadas apresentaram um nível de acurácia intermediário e 

muito semelhante, respectivamente 0,681 e 0,683. As classes de floresta amazônica e das 

formações florestais de cerrado foram as de que obtiveram o pior resultado para o coeficiente 

Kappa, com os valores respectivos de 0,406 e 0,448, prejudicando a acurácia geral do 

mapeamento que foi de apenas 0,574. 
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Tabela 8  Coeficiente Kappa do mapeamento de uso da terra 
  C. d'Água Fl. Amazônica Fl. Cerrado C. Campestre Áreas Antr. Geral 

Kappa 0.749 0.406 0.448 0.681 0.683 0.574 
Fonte: Original do Autor 

A incapacidade de distinção entre diferentes formações florestais foi a maior 

determinante para a baixa acurácia do coeficiente Kappa. Soma-se a isso a característica de 

ecótono, cujo caráter transicional dificulta a definição inequívoca da classe. Por tais razões, as 

duas classes foram agregadas em uma única classe representativa das formações florestais, o 

que não prejudica a extração de informações relevantes para a análise da região. A nova matriz 

de confusão (Tabela 9) compila as informações das duas classes, mantendo o número total de 

amostras. A classe de formações florestais revela que houve predominância de erro de 

comissão, indicando que a feição foi superestimada pelo mapeamento. 

O recálculo do coeficiente Kappa (Tabela 10) indica uma significativa melhoria na 

acurácia da classe que representa as formações florestais e contribuiu para o aumento da 

acurácia do mapeamento geral de 0,574 para 0,648, resultando em um mapeamento 13% mais 

acurado que o anterior. No entanto, a classe de Formações Florestais continua a apresentar mais 

erro e passa a contribuiu com um maior peso para a aferição do Kappa geral, pois foi 

contemplada com mais amostras. 

Tabela 9  Matriz de erro do mapeamento de uso da terra corrigida 

  Classes de Referência 
C. d'Água F. Florestais C. Campestre Áreas Antr. Total 

Classes  
Originais 

C. d'Água 8 1 1 0 10 
F. Florestais 1 70 16 13 100 
C. Campestre 2 4 42 2 50 
Áreas Antr. 0 9 1 40 50 
Total 11 84 60 55 210 

Fonte: Original do Autor 

 

Tabela 10  Coeficiente Kappa do mapeamento de uso da terra corrigido 
  C. d'Água F. Florestais C. Campestre Áreas Antr. Geral 

Kappa 0.749 0.577 0.681 0.683 0.648 
Fonte: Original do Autor 

 

Novamente procurou-se aprofundar na apuração dos erros de classificação pela análise 

de caso exemplares das divergências entre o mapeamento de uso da terra e a interpretação visual 

dos pontos de controle. O mapa da Figura 25 demonstra os casos selecionados para a análise. 
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Figura 25  Análise do teste de acurácia para o mapeamento de uso da terra 

O primeiro exemplo apresenta um ponto de controle da classe de áreas antropizadas 

que claramente encontra-se em uma área com vegetação florestal. A despeito do aspecto de um 

erro grosseiro constata-se que as áreas adjacentes não apresentam um dossel consistente, o que 

pode ter interferido na composição espectral do pixel classificado de maneira equivocada. 

O segundo caso exibe uma amostra de validação da classe de cerrado campestre que 

foi interpretada como floresta de galeria, e por consequência na classe de formações florestais. 

A paisagem fragmentada desse local é uma particularidade somente possível de ser observada 
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na imagem Landsat, uma vez que as pequenas áreas de campo, de vegetação densa e até mesmo 

de água não são distinguíveis pelo sensor MODIS. 

No terceiro exemplo são apresentadas duas amostras classificadas como formação 

florestal pela metodologia do trabalho, mas que encontram-se em uma área interpretada como 

Cerrado Campestre. Compreende-se, entretanto, que ela possui uma composição que não 

apresenta apenas campos, sendo essencialmente uma área de transição gradual, possivelmente 

pertencente à fitofisionomia de Savana Parque. 

O último ponto de controle encontra-se claramente em uma área antropizada apesar de 

ter sido designado para a classe de formações florestais. Esse erro de classificação é facilmente 

esclarecido ao se notar que o local está confinado entre duas matas de galeria, conferindo um 

caráter fragmentado a essa paisagem. Novamente aponta-se para a inabilidade do sensor 

MODIS para distinguir a descontinuidade entre feições em escalas maiores.  

Foram apurados dois fatores principais que prejudicaram a acurácia dos mapeamentos. 

O primeiro é proveniente da dificuldade do classificador aplicado  ou possivelmente da 

inadequação das amostras de treinamento  de definir a classe de uma célula quando ela se 

encontra em uma transição gradual ou a composição de sua mistura espectral não é bem 

definida.  

O segundo fator  considerado o mais expressivo e relevante  diz respeito à resolução 

espacial do sensor MODIS, que foi detectada como a razão para a maioria dos casos de 

discordância entre a classificação e a validação. Ressalta-se que o método de validação 

contrastou um mapeamento com pixel de 250 metros com um dado de 30 metros, ressaltando 

as limitações da escala do mapeamento trabalhado. 

Essa conclusão esclarece também a elevada acurácia do mapeamento de áreas 

alagáveis (0,800) em contraste com o de uso terra (0,648), visto que a natureza contínua da 

feição de alagamento implica em alvos mais uniformes espacialmente, enquanto a natureza 

fragmentada das classes de uso da terra em porções vultosas da área de estudo resulta na relativa 

inaptidão do sensor de distinguir detalhes. 

Todavia, a resolução espacial já era um trade-off conhecido do sensor MODIS, o qual 

manifesta na resolução temporal a sua maior riqueza de dados (TOWNSHEND; JUSTICE, 

2002). Por conseguinte, a apreciação dos resultados dos mapeamentos será voltada para a 

análise multitemporal, a qual deve fornecer informações sobre a dinâmica fenológica e 
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antrópica da região, assim como revelar o comportamento hidrológico intra e interanual da 

Planície da Bananal.  

 

4.2.3. Análise multitemporal 

Inicialmente será analisada a dinâmica periódica da região a partir dos doze meses de 

um ano específico, onde procurar-se-á entender o comportamento sazonal da região e as 

características recorrentes do ciclo de alagamento. Em seguida serão estudadas datas análogas 

nos quinze anos do período do trabalho objetivando compreender as transformações na 

paisagem e no uso da terra, além da variação ano a ano do alcance máximo dos alagamentos. É 

importante ressaltar que serão exibidas apenas amostras das coleções de 690 imagens obtidas 

para cada mapeamento, todas classificadas em conjunto pela metodologia. 

 

4.2.3.1. Análise multitemporal mensal do alagamento 

A Figura 26 apresenta uma imagem de cada mês do ano de 2004, em que é possível 

observar o ciclo completo com o processo de inundação e vazante. Nesse caso, o nível máximo 

da água ocorre no mês de março, enquanto no mês de outubro constata-se o nível mínimo.  

Assim como indicado pela literatura consultada, é confirmada a concentração do 

período das cheias (MMA, 2006). O período chuvoso inicia em outubro, no entanto nenhuma 

inundação significativa ocorre até o mês de janeiro. Da mesma forma, o fim das precipitações, 

em março, não coincide com o fim das enchentes que perduram até o mês de maio, constituindo 

um período de quatro meses entre o começo e o fim dos alagamentos. Portanto, o período das 

inundações é mais concentrado que o período de precipitações e ocorre aproximadamente com 

dois meses de retardamento em relação às chuvas.  

De maneira geral, o processo de alagamento inicia-se em fevereiro pelo canal principal 

do rio Araguaia e seus maiores tributários no estado do Mato Grosso. No mês de março, a massa 

extravasando o rio Javaés. Nesse momento nota-se a formação de duas grandes ilhas na margem 

esquerda do rio Araguaia, além de outra pequena área que permanece nitidamente sem 

inundação ao longo de todo o ciclo. 
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Figura 26  Análise Multitemporal Mensal  Mapa de Alagamento do ano de 2004 
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O período de vazante inicia-se em abril, onde as porções da ilha à montante já 

apresentam menor  No entanto, à jusante no reencontro do rio Araguaia com 

seu braço direito nota-se um processo de acumulação da água pelo afunilamento do canal que 

drena a planície. Ao longo do mês de maio o processo de escoamento prossegue até que em 

junho encontram-se apenas áreas alagadiças residuais. 

Por fim, a Mata do Mamão na porção central da ilha foi classificada como área seca 

devido ao dossel florestal, o que também ocorre para as florestas de galeria, resultando na 

subestimação da amplitude do alagamento uma vez que abaixo das copas das árvores é 

presumível a presença de água para locais envolvidos pela classe de áreas alagáveis. 

 

4.2.3.2. Análise multitemporal anual do alagamento 

A Figura 27 apresenta a sequência do mapeamento interanual de áreas alagáveis 

durante os quinze anos estudados. As imagens de cada ano representam a data de enchente 

máxima daquele ciclo hidrológico, o que permite extrair informações quanto à variabilidade da 

extensão dos eventos de inundações, além das áreas de maior suscetibilidade e recorrência. 

Observa-se uma oscilação das enchentes máximas entre os diferentes ciclos anuais de 

alagamento, onde a maior inundação foi no ano de 2004 e a menor em 2008. O auge do alcance 

das áreas alagadas atingiu uma área de cerca de 2,2 milhões de hectares sem considerar ainda 

as áreas de floresta alagadas, o que supera até mesmo o tamanho total da Ilha do Bananal. 

Também é necessário ponderar, a partir das análises mensais, que em um mesmo ciclo áreas 

distintas inundam-se em momentos diferentes. 

Os anos com maiores enchentes foram 2002, 2004, 2007 e 2011, enquanto que em 

2003, 2008 e, 2009 seu alcance foi inferior ao que ocorre regularmente. As áreas de alagamento 

mais recorrente encontram-se próximas ao canal principal do rio Araguaia, sobretudo em sua 

margem esquerda, na qual confirma-se a presença das três áreas permanentemente secas 

descritas anteriormente. A partir de 2011, observa-se uma tendência decrescente de área 

inundada que necessita ser monitorada nos anos subsequentes. 
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Figura 27  Análise Multitemporal Anual  Mapa de Alagamento 

 

4.2.3.3. Análise multitemporal anual do uso da terra 

Além das variações na dinâmica hidrológica da região, é necessário investigar as 

condições e possíveis alterações da paisagem. A Figura 28 apresenta a sucessão do mapeamento 
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de uso da terra durante os quinze de estudo referentes ao mês de julho, o mesmo mês utilizado 

para o teste de acurácia, permitindo que seu resultado seja considerado de forma parametrizada 

para a análise. 

  
Figura 28  Análise Multitemporal Anual  Mapa de Uso da Terra 



 
 

63 
 

 De maneira geral não se verificam alterações significativas ao longo da série histórica. 

Eventuais variações entre as classes de cerrado campestre e formações florestais podem ser 

atribuídas à presença de água no ambiente, não significando uma alteração efetiva no uso da 

terra. Percebe-se, possivelmente, uma intensificação da antropização na porção sudeste da área 

de estudo a qual se pode atribuir o aumento de aproximadamente 43% da cobertura da classe 

de áreas antropizadas para toda a região mapeada, de 1,02 milhão de hectares no ano de 2001 

para 1,46 milhões em 2015.  

A Ilha do Bananal, entretanto, encontra-se livre de interferência significativa de 

atividades humanas, confirmando as expectativas para o mapeamento ao se considerar os 

esforços de preservação ambiental empreendidos na região e as limitações de uso proveniente 

das enchentes periódicas. Destaca-se a importância de um monitoramento continuado da região 

por sensoriamento remoto, visto que a intensificação da antropização em torno da ilha aumenta 

a pressão ambiental das áreas protegidas, ao mesmo tempo em que devem ser investigadas 

perturbações mais tênues que as possíveis de serem identificadas pela base de dados utilizada. 

 

4.2.4. Consolidação da análise 

Inicialmente é necessário enfatizar que a diferença entre os coeficientes de acurácia 

entra os dois mapeamentos  0,800 para o de áreas alagáveis e 0,648 para o de uso da terra  

tem sua justificativa mais corroborável na incapacidade da resolução do sensor MODIS de 

distinguir feições da superfície terrestre que se apresentam de forma fragmentada. Mesmo 

assim, a alta resolução temporal da base de dados foi capaz de fornecer informações relevantes, 

principalmente acerca da dinâmica hidrológica da planície do Bananal. 

Sobre o seu comportamento cíclico foi possível caracterizar o seu período de 

concentração, desde o início da cheia até o final da vazante, e que é regido principalmente pelo 

canal do rio Araguaia. Notou-se que existem terraços que se mantém secos ao longo de todos 

os anos, formando ilhas na várzea do rio Araguaia, e também que todo o processo tem um 

desenvolvimento espacial de drenagem muito característico, com a acumulação de água no 

encontro do rio Araguaia com o Javaés sendo favorecido pelo afunilamento dos canais. 

Abordando a variabilidade anual entre os ciclos hidrológicos foi possível averiguar 

que no ano de maior alagamento  2004  foi registrada uma área de alagamento de 2,2 milhões 

de hectares. Neste aspecto, é possível realizar outra validação independente dos dados obtidos, 

por meio da comparação com séries históricas de medição do rio Araguaia. 
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Na Figura 29 apresenta-se a série histórica de medições da estação fluviométrica de 

São Félix do Araguaia para o mesmo período do estudo. Essa comparação revela que de fato o 

ano de 2004 foi o com as cheias de maior intensidade, seguido por 2007 e 2002.  Verifica-se 

também que esses anos são os que mais se aproximam da média das máximas calculada para 

todo o período de coleta de dados  entre 1973 e 2016  caracterizando, portanto, uma aferição 

confiável da dimensão da várzea do rio Araguaia. Destaca-se que esse cálculo exclui as 

máximas de menor intensidade em ciclos de 3 anos e as máximas extraordinárias com 

ocorrência de 20 anos. 

 
Figura 29  Série Fluviométrica da Estação de São Félix do Araguaia (Rio Araguaia) 

 Por fim, voltando-se para a análise do uso da terra, retoma-se a constatação de que, 

enquanto o interior da Ilha do Bananal permanece livre de interferências humanas, seu entorno 

sofreu um aumento de 43% da feição de áreas antropizadas, confirmando que, apesar da região 

se encontrar em um contexto de fronteira agrícola, tem sido efetiva a preservação da Unidade 

de Conservação e das Terras Indígenas. 
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5. CONCLUSÃO 

É importante ressaltar alguns aspectos fundamentais deste trabalho com grande 

destaque para o Hipercubo Espectro-Temporal que pode ser considerado um conceito de 

vanguarda a ser aplicado no campo do sensoriamento remoto, geoprocessamento ou até mesmo 

da Geografia. Dessa forma, inaugura-se um novo paradigma para processamento digital de 

imagens, que permite não só o máximo aproveitamento das informações disponíveis, fazendo 

com que o pesquisador não tenha que privilegiar o aspecto temporal em detrimento da riqueza 

de informações disponíveis a partir do espectro eletromagnético, possibilitando uma análise 

mais completa. 

Além dos avanços do ponto de vista técnico, foi possível obter informações da 

dinâmica hidrológica e do uso da terra da Ilha do Bananal, que se destaca pela combinação 

única de caraterísticas ambientais e socioeconômicas, a saber: 1) sua condição dupla de 

ecótono; 2) sua atratividade a esforços de preservação ambiental; 3) sua importância para a 

manutenção do modo de vida de populações tradicionais; 4) sua inserção no arco do 

desmatamento; e 5) a presença de conflitos sociais e fundiários. 

Na pesquisa foi adquirida grande quantidade de imagens, submetidas a um tratamento 

de eliminação de ruídos e construção do Hipercubo Espectro-Temporal com menor 

interferência de nuvens. A Classificação dos dados obteve séries temporais de mapas de 

alagamento e uso da terra, os quais atingiram diferentes níveis de acurácia. Ainda assim, foi 

possível extrair de ambos as informações que subsidiaram o melhor entendimento da dinâmica 

temporal intra e interanual da Ilha do Bananal e suas áreas adjacentes. 
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