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ABSTRACT

The methods of object based image analysis (GEOBIA) depend on a set of descriptors
capable of identifying and separating the classes predicted in the mapping. So, we can state
that the obtaining of quality descriptors is determinant for the achievement of a good GEOBIA
classification. The present study aims analyzing the behavior of the indexes generated from
the MSI Sentinels2 sensor bands, and its efficiency in the identification of the thematic
classes. It is intended to evaluate, on an exploratory characteristic, the spectral behavior of
different classes
fromthecalculatedindices.Asamethodology,theatmosphericcorrectionofthe9sensorbands was
performed using the DOS method in the QGIS software. From the segmentation process, a
sample collection was performed, which were exported containing the reflectance/radiance
values for each index. Thus, it was possible to evaluate the spectral behavior of the samples,
which were later grouped into classes, in the different indexes, from their statistical data.
Therefore, the work intends to contribute methodologically with remote sensing techniques
and GEOBIA classification, pointing out the potentialities and limitations of the main indexes
worked on MSI Sentinels 2 images, being of great use for the elaboration of the mapping of
the land use and landcover.
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INTRODUCAO

A elaboragdo de mapeamentos de uso e cobertura da terra nos proporciona
desafios que podem ser superados mediante estudos de metodologias e variaveis
capazes de otimizar a realizacdo do trabalho. Nas experiéncias obtidas com
mapeamentos de uso e cobertura da terra no litoral leste fluminense, que contempla
0s municipios que vao desde Maricd até Cabo Frio, foram identificadas que as
principais limitacbes encontradas estdo no processo da modelagem, devido a
complexidade das respostas espectrais de algumas classes. O processo de
modelagem de areas de salina, queséo areas particulares da area de estudo, se
tornam tarefas complexas, devido a presenca de diferentes respostas espectrais,
qgue, além disso, se confundem com outrasclasses, tornando ainda mais dificil o
processo demodelagem.
A fim de auxiliar o processo de modelagem e classificacéo, os indices radiométricos
aparecem como excelentes ferramentas para distinguir classes em uma
classificacéo.

Dessaforma,aoanalisarocomportamentoespectraldecadaclassetrabalhadaapartirde

20



diversos indices, é possivel avaliar o desempenho, bem como, a potencialidade de
cada indice, auxiliando na organizacdo de metodologias para a realizacdo de
mapeamentos.

Para esse trabalho foram utilizadas imagens do Sentinels 2, sensor MSI,
disponibilizadas gratuitamente a partir da Agéncia Espacial Europeia (ESA), que
oferece resolucbes espaciais que variam entre 10, 20 e 60 metros nas suas 13
bandas e resolucdo radiométrica de 12 bits, o que permite mapeamentos em alta-
média resolucdo. As bandas utilizadas na corre¢cdo atmosférica e composi¢cdo de
indices foram as do visivel (2, 3 e 4), infravermelhopréximo (5), Red Edge (6, 7, 8 e
8A), e infravermelho médio(11 e 12). Segundo Santos et. al. (2017) uma das
principais vantagens do uso de imagens do Sentinels 2 € a combinac&o de estreitas
faixas espectrais, proporcionadas por quatro canais Red Edge (borda do vermelho)
e o tempo de revisita, que contribui para estudos de identificacdo e monitoramento
de coberturas vegetais.

AsimagensdoSentinels2permitemquesejamgeradosindicesradiométricosdivers
0s, que servem como descritores para a classificacdo da imagem por método
GEOBIA. Os indices radiométricos sdo medidas capazes de identificar em imagens
digitais a
abundanciarelativaeaatividadededeterminadostiposdeinformagdes,taiscomoéareas
edificadas,coberturavegetal,areasinundadas,areafoliar,entreoutros.(FRANCAetal,
2012). Os usos de descritores, como por exemplo, o indice de vegetacdo por
diferengca normalizada (NDVI), criado por Rouse et al (1974), que se aplica na
identificacdo de areas verdes ou em areas em que a presenca de vegetacdo é
escassa, servem de elementos fundamentais na classificacdo da imagem, pois
facilitam na identificac@o de florestas e areasverdes.

Os indices mais citados pela bibliografia, usados para classificacdo de vegetacéo e
agua, tais como NDVI e NDWI, foram adaptados para o sensor MSI, do satélite
Sentinels2,sendoeste,compostopornovosalgoritmos.Osindicesadotadosparaesse
estudoencontram-sedisponiveisemSentinelHub(2018),eapartirdassuasdescricdes e
algoritmos, foi possivel reconhecer as potencialidades destes indices em caréter
exploratério (tabelal).

Portanto, o presente trabalho tem por objetivo analisar o comportamento dos
indices gerados a partir das bandas do sensor MSI, do satélite Sentinels2, e sua
eficiéncia na identificacdo das classes tematicas. Pretende-se avaliar, em carater
exploratério, o comportamento espectral de diferentes classes a partir dos indices

calculados.

TABELA 1. DESCRICAO DOS INDICES UTILIZADOS PARA SENTINELS
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indice Algoritmo Potencialidade
NDVI (B0O8 - B04) / (BO8 + B04) Vegetacao
SAVI 1 (BO8 - B04) / (BO8 + B04 + 0.5) * (1.0 + L1%) Vegetacao
SAVI 2 (BOS8 - BO4) / (BO8 + B0O4 + 0.9) * (1.0 + L2?) Vegetacéo
PSSR B08 / BO4 Pigmento
NDWI (BO8 - B11) / (B08 + B11) Agua
NDWI 2 (BO3 - B08) / (B0O3 + BO8) Agua
NBR-RAW (BO8 - B12) / (BO8 + B12) Queimada
MCARI ((BO5 - B0O4) - 0.2 * (BO5 - B0O3)) * (BO5 / BO4) Clorofila
GNDVI B08 - B03) / (BO8 + BO3) Vegetacéo
EVI 2.5*%(B08-B04)/((B08+6.0*B04-7.5*B02)+1.0); Vegetacdo
EVI 2 2.4* (B08 - BO4) / (BO8 + BO4 + 1.0); Vegetacdo
NDBI [(B11 - BO8) / (B11 + B08)]; Areas construidas
MNDWI [(BO3 - B11) / (BO3 + B11)] Agua
RE-NDWI [(BO3 - BO5) / (BO3 + B0O5)] Vegetacédo
Red Edge NDVI [(BO8 - BO6) / (BO8 + BO6)] Vegetacao
Fonte: Adaptado de
SentinelHub

METODOLOGIA

Para ser possivel avaliar o comportamento espectral das classes de uma forma
mais completa, foi realizada a correcdo atmosférica das bandas da cena 23KQQ,
do sensor MSI Sentinels2. A correcdo foi realizada a partir do software Qgis,
através da metodologia empirica de subtracdo do valor do pixel mais escuro,
sendo esta a metodologia mais simples proposta na literatura (ANTUNES et al.,
2012).

As interacfes da radiacdo solar e da radiacao refletida por alvos da superficie
terrestre
comconstituintesdaatmosferainterferemnoprocessodesensoriamentoremoto,jaque
oespalhamentoeaabsorgdoocasionammudancasnadirecdodepropagacadoouperda
de energia para outros constituintes atmosféricos (KAUFMAN, 1989). Sendo
assim, a correcdo atmosférica € fundamental uma vez que as interferéncias
causadas por
diferentestiposdegaseseparticulaspresentesnaatmosferaalteramsignificativamente
as repostas espectrais detectadas pelos sensores orbitais. Segundo Antunes et
al. (2012) os efeitos diretos por conta da absorcdo e do espalhamento
atmosférico produzem a alteracédo do brilho da cena e a diminuicdo de contraste
entre os alvos, dificultando com isso a diferenciacéo e identificacdo dosmesmos.

Apébs a correcdo atmosférica das bandas, ocorreu o processo de composicao das
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imagens através de operacbes aritméticas no software ArcGis, na
ferramentaCalculate

Raster. Dessa forma, as 15 composicdes realizadas através dos algoritmos foram
inseridas no software eCognition, juntamente com as bandas espectrais do
sensor MSI Sentinels2.
No software foi realizado o processo de segmentacdo da imagem, no parametro
150. Apo6s a segmentacao, foram editadas manualmente 381 amostras de classes
do litoral leste fluminense. As classes editadas sao descritas e identificadas,
conforme abaixo (figura 1):

1. Areas Umidas: areas de inundacg&o temporaria (ndo permanente),
geralmente situadas ao entorno de corposhidricos;
Agua: lagunas e espelhod’agua;
Areia: corddoes arenosos e dunas;

Salina Umida: area em atividade produtiva, com actimulo de aguasalgada;

a > w N

Salina Seca: area em atividade produtiva ou em processo de desativacgéo,

com acumulo de salmarinho;

6. Salina Seca Desativada: area em que ndao ha mais nenhuma atividade de
producéo de sal e que tenha indicios de vegetacdo nativa em processo de
regeneracao;

Urbanizacéo Intensa: construgdes verticalizadas econtinuas.
Urbaniza¢cdo Moderada: ocupagéo dada de forma continua, com poucas
interrupcoes (lotesvazios);

9. Urbanizacao Rarefeita: areas de menor ocupacado, com lotes vazios (nédo

construidos) intercalando ascasas;

WAL

Area Umida Salina Umida
1 - W 1
7w x}\g:!“

" ! ;-h.. R | 4
Agua Urbano Moderado Urbano Rarefeito Urbano Intenso

Figura 1. Chave de interpretacéo das classes utilizadas.

Em seguida, foram calculados os 15 indices (tabela 1) por operacdes altimétricas
no software Definiens, para em seguida exportarmos, em uma planilha de dados,
todos os segmentos (objetos) amostrados com seus respectivos valores de
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classes (registros) e indices radiométricos (atributos).

A partir das tabelas, foram realizadas andlises e célculos agrupando os
valores das amostras em classes. Assim, foi possivel interpretar o
comportamento espectral dos indices por classes. Para auxiliar a interpretagéo,
foram calculados a média, o desvio padrao, e os valores minimo e maximo dos
indices para cada classe. Também foram construidos graficos e matrizes de
confusdo, que auxiliaram no trabalho de interpretacdo e avaliagdo dos indices.
Como exemplo do procedimento de andlise adotado para todos os indices,
observa-se a figura 2, que contém um gréfico de valores de maximo e de minimo,
além da média,
guerepresentamocomportamentoespectraldoindiceMNDWI.Apartirdessegraficoé
possivel a visualizacdo dos valores por classes para esse indice, e com isso a
possibilidade de distingui-las. No gréfico, as classes estdao em cddigo, numeradas

de 1 a9, seguindo a ordem da descricdo das mesmas conforme vistoacima.

ComportamentoEspectraldasClassesparaoindiceMNDWI

CODIGODASCLASSES
’ *

NAAimAan NAAIA

Figura 2. Comportamento Espectral das Classes para o indice MNDWI.

Por exemplo, a classe 1, de area Umida, possui valores minimo de -0,6722 e
maximo de -0,5416, enquanto que a classe 2, de 4gua, possui valores minimo de
0,2627 e maximo de 0,6062. Os valores das duas classes ndo se sobrepdem,

porque o valor maximo da classe de &rea Umida ndo alcanca o valor minimo da
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classe de &gua. Logo, sdo classes que se distinguem, fazendo com que o indice
MNDWI seja um bom indice para separar area umida de dgua. Para citar mais um
caso, a classe 3, de areia possui valores minimo de -0,4048 e maximo de -
0,1288, enquanto que a classe 5, de salina seca, possui valores minimo de -
0,6283 e maximo de -0,5042. Novamente, os valores das duas classes nédo se
sobrepbem, o maximo da classe de salina seca é de -0,5042

e 0 minimo da classe de areia é de -0,4084. Assim, esse indice também se
configura como um bom descritor para separar areia de salina seca.

Em contrapartida aos casos anteriores, os valores da classe 6, de salina seca
desativada, e da classe 7, de urbano intenso, por exemplo, se sobrepdem e se
confundem. A classe de salina seca desativada possui valores minimo de -0,4762
e maximode-0,2367,enquantoqueaclassedeurbanointensopossuivaloresminimode
-0,4451 e maximo de -0,3429. Como se pode perceber, o valor maximo e minimo
da classe de salina seca desativada engloba todos os valores de urbano intenso.
Logo, sao classes que se confundem, fazendo com que esse indice ndo tenha
bom desempenho paradistingui-las.

Outro caso exemplificativo € o que ocorre entre as classes 2, de 4gua, e a classe
4, de salina imida. A classe de agua possui valores minimo de 0,2627 e maximo
de 0,6062, enquanto que a classe de salina Umida possui valores minimo de -
0,2264 e maximo de 0,6289. Apesar de o valor minimo da classe de salina imida
abranger valores que a classe de agua ndo abrange, o seu valor maximo
ultrapassa o valor minimo da classe de agua, ou seja, engloba os valores da
classe de 4gua. Por esse motivo, na avaliagdo do indice, ele também n&o é bom
para separar essas classes.
Apartirdaanalisedestestiposdegraficos,foramelaboradasmatrizesdeconfusédopara
cada indice, contendo informacdes de distincdo entre as classes. Vale ressaltar
gue esse tipo de analise foi realizado para todos os indices, e foi mencionado

somente o indice MNDW!I para exemplificarmos.

RESULTADOS

Interpretando as matrizes de confuséo de cada indice, chega-se a uma matriz de
confuséo geral (figura 3), em que é possivel avaliar o desempenho dos indices na
distincdo entre as classes. O indice NDVI, por exemplo, serviu para distinguir
entre si as classes de area Umida, agua, areia, salina seca, salina seca
desativada, urbano intenso e urbano rarefeito. Resultados semelhantes

ocorreram também no GNDVI. O RENDVI apresentou resultados bons para
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identificar

area

Umida,

agua,

salina

Umida

e

salinaseca. ONDW!I2possuipotencialparadistinguirareatmida,agua,areiaeurbano

rarefeito. O MNDWI tem grande potencialidade para distinguir praticamente todas

as classes propostas pelo estudo. Ja 0 PSSR separou entre si as classes de area

Umida, &gua, areia, salina seca, salina seca desativada, urbano intenso, urbano

rarefeito.
o < s < s Salina Salina | Salina Seca | Urbano Urbano Urbano
Indice |Area Umida| Agua Areia Za x :
Umida Seca Desativada | Intenso Moderado | Rarefeito
SAE/\I/ILE%IAI\\;I q RENBV];. PSSR, RENDVI, PSSR
A’rea l]mida X RENDVI, PSSR, NDWI 2, RENDVI, NDBI, PSSR, NDVI, GNDVI, NDVI, GNDVI,
NDVI,GNDVI, MNDWI MNDWI
NDWI 2, NDVI, MNDWI MNDWI
GNDVI, MNDWI
SAVI 1, SAVI 2,
s, |t sanaon ot sanon cur, s en | St san on
Agua RENDVI, PSSR, X EVI, EVI2, PSSR, |\ i 2, Gpvi | RENDVE PSSR | poce " Nowi 2, | 2, Nowi, Noi, [EV1 2 RENDVL PSSRy eni pssk, NDwi
NDWI 2, NDVI, NDWI 2, NDWI, NDWI 2, NDVI,
NDWI 2, NDVI, GNDVI. MNDWI NDVI, GNDVI NDVI, GNDVI, GNDVI, NDBI, GNDVI, MNDWI 2, NDVI, GNDVI,
GNDVI, MNDWI NDBI, MNDWI NDBI, MNDWI MNDWI MNDWI
SAVI 1, SAVI 2, EVI,
RENDVI, PSSR, E?Il\\vlli\}ll ZA:;SZ'; NDWI, NBR RENDVI, PSSR, EVI 2, RENDWI, PSSR,
Areia NDWI 2, NDVI, N[;Wl 2 ‘NDVI ¢ X N[;BI ’ | NDWI 2, NDVI, NDWI 2 NDWI 2, NDVI,
GNDVI, MNDWI GNDVI I\VIINDV\;I GNDVI, MNDWI| GNDVI, MCARI,
. MNDWI
SAVI 1, SAVI 2, EVI,
Sallna RENDVI, NDBI, NDWI2, GNDVI NDWI, NBR, X RE&’BD;/L’\";[;‘INL RENDVI, NDWI, | NDWI, NBR, NDBI, RENDVI, NDWI, [EVI 2, RENDVI, NDWI
0 'd MNDWI = NDBI 4 ’ |NBR, NDBI, MNDWI MNDWI NBR, NDBI, MNDWI| 2, NDWI, GNDVI,
miaa MNDWI
NBR, NDBI, MNDWI
SAVI 1, SAVI 2,
EVI, EVI2,
o RENDVI, PSSR, RENDY), P3SR,, | RENDYI, NDWI, PSSR, NDVI, GNDVI,| RENDVI, PSSR,
Salina Seca NDWI 2, NDVI, | NBR, NDBI, X
NDWI 2, NDWI, MNDWI NDVI, MNDWI
NDVI, GNDVI GNDVI, MNDWI MNDWI
MNDWI
SA\E/\I/ILES‘:ZI 2 SAVI 1, SAVI 2, EVI,
Salina Seca | pssr, NDVI, | RENDVI, PSSR, RTS: IIN'E;WL PSSR, NDVI, X pssinzﬁ\’;iNszNBv|
Desativada GNDVI, MNDWI '\é?\‘\g:/f’h:\‘[?;/‘l' MNDWI GNDVI, MNDWI GNDVI, MCARI,
MN’DWI 4 MNDWI
SAVI 1, SAVI 2, SAVI 1, SAVI 2, EVI,
Urbano RENDVI, PSSR, |EVI, EVI 2, PSSR, EVI 2, RENDWI,
NDVI, GNDVI, NDWI 2, NDWI, N"l‘)?l’vk/ll\l\‘lli?/;ll :IE’\\‘/I:I)VI:/’II\T;%\, X PSSR, NDWI 2, NDVI,
Intenso MNDWI NDVI, GNDVI, ’ g GNDVI, MCARI,
NDBI, MNDWI MNDWI
SAVI 1, SAVI 2,
Urbano EVI, EVI 2,
RENDVI, PSSR, z;’;F\:\IA‘NN;\:'I X
Moderado NDWI 2, NDVI, 4
GNDVI, MNDWI
SAVI 1, SAVI 2,
SA;/\;ILE?:\;I 2 SAVI 1, SAVI 2, EVI, EVI 2, SAVI 1, SAV| 2, EVI, [SAVI 1, SAVI 2, EVI,
Urbano RE’NDWI * EVI, EVI 2, RENDVI, NDWI EVI 2, RENDWI, EVI 2, RENDWI,
5 RENDVI. pssg, | RENOWI, PSS, | 2, NDWI, PSSR, NDWI 2, | PSSR, NDWI 2, X
Rarefelto NDWI 2‘ NDVI’ NDWI 2, NDVI, [GNDVI, MCARI, NDVI, GNDVI, NDVI, GNDVI,
GNDVI I;ANDV\;I GNDVI, MNDWI NBR, NDBI, MCARI, MNDWI MCARI, MNDWI
. MNDWI

Figura 3. Sintese da matriz de confusado dos indices.

Os indices SAV1, SAV2, EVI e EVI2 separam apenas agua e urbano rarefeito de
algumas outras classes. O indice NDWI serviu para identificar majoritariamente agua e
area Umida, enquanto que o RENDWI somente para a distingdo de urbano rarefeito de
algumas outras classes. O indice NDBI separa apenas area Umida e alguns tipos de
salinas, enquanto que o indice NBR distingue somente &rea umida. Por fim, o indice
MCARI separa apenas urbano rarefeito de algumas poucas classes.

Sobasperspectivasdasclasses,éimportantemencionarclassesquesaoidentificadas  por

nA

muitos indices, tal como a classe "agua“, que tem descritores capazes de separar
todas as outras classes dela. A classe de salina imida também possui descritorespara

distingui-la de todas as outras classes, devido seu comportamento espectral ser
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similar ao da 4gua. E mesmo com tal similaridade, existem descritores que distinguem
a 4gua e a salina Umida, que é o caso dos indices NDWI 2 eGNDVI.

Também € importante mencionar a dificuldade de indices para distinguir os urbanos,
tendo indices que separam apenas urbano rarefeito de intenso. O que € um grande
problema, devido as classes de urbano moderado e urbano rarefeito se confundirem

bastante espectralmente no processo de classificagcéo.

Outro ponto importante € a separagéo de salinas secas e salinas secas desativadas,
que mesmo tendo respostas espectrais similares, possuem 3 indices capazes de
separéa-las, que sdo o PSSR, o NDVI e o GNDVI. A areia teve um bom desempenho
através desses indices, mesmo nao sendo possivel separar as classes de urbano
intenso e urbano moderado, que sdo classes que tem respostas espectrais que
tendem a ser confundidas com essa classe. No entanto, ha indices que separam a
areia de outras classes com resposta espectral semelhante, como é o caso da salina
seca e salina secadesativada.

A confusdo entre as classes de salinas e urbanos é mantida, tendo em vista que
somente o urbano intenso se distingue de salina seca, através dos indices RENDVI,
PSSR e NDVI. E a classe de salina seca desativada, distinguida pela classe de urbano
rarefeito (SAVI 1, SAVI 2, EVI, EVI2, RENDWI, PSSR, NDWI2, NDVI, GNDVI).

As demaisclassestendemacontinuarsendoumadificuldadenoprocessodeclassificacéo,
tal como a confusé@o entre urbano moderado e rarefeito com salina seca e urbano
intenso e moderado com salina secadesativada.

A partir dos resultados espectrais, também foi possivel classificar os indices de acordo
com a amplitude de classes que distinguem. indices com alta amplitude distinguem
muitas classes, e indices com baixa amplitude distinguem poucas classes, conforme
podeservistonatabela.Comonopresenteestudoforamutilizadasnoveclasses,foram
considerados com alta amplitude os indices que distingue quatro ou mais classes, e de
baixa amplitude, os indices que distinguem menos de quatro classes (tabela 2). Vale
ressaltar que essa sistematizacao é referente as classes utilizadas no estudo,podendo

variar com a utilizacéo de outras classes e em outras areas deestudo.

TABELA 2. CLASSIFICACAO DA AMPLITUDE DOS INDICES

ALTA | NDVI | GNDVI| RENDVI | NDWI2 | MNDWI | PSSR - - -

BAIXA | SAV1 | SAV2 EVI EVI2 | NDWI | RENDWI| NDBI | NBR | MCARI

E importante destacar que alguns indices possuem similaridades em seus
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comportamentos.Logo,possuemomesmodesempenhoparaasmesmasclasses.|Isso
ocorre com os indices SAV1, SAV2, EVI, EVI2, que possuem 0Smesmos
comportamentos espectrais para as mesmas classes. Ambos distinguem apenas
agua e urbano rarefeito. A classe de agua distingue-se de area Umida, areia,
salina seca, salina seca desativada, urbano intenso, urbano moderado e urbano
rarefeito. E a classe de urbano rarefeito distingue-se de agua, areia, salina imida,
salina seca desativadas e urbano intenso. Os resultados para 0s quatro indices
foram os mesmos, sem nenhuma variacao entre eles.

Outros indices que também possuem comportamentos espectrais semelhantes
sdo o MCARI e RENDWI. Esses indices distinguem apenas a classe de urbano
rarefeito, separando urbano rarefeito de areia, salina seca desativadas e urbano
intenso. Aunica diferengca é que o indice RENDWI também distingue urbano
rarefeito de 4gua, o que ndo ocorre noMCARI.

A mesma coisa ocorre também com os indices NDVI e GNDVI. Eles possuem
praticamente 0 mesmo comportamento espectral. Dentre as situacbes
especificas, ambos distinguem salinas e cade areia, salina seca de salina seca
desativadas e urbano intenso de urbano rarefeito. No entanto, ainda entre as
situacdes especificas,possuem uma pequena diferenca, no indice NDVI
distinguem-se urbano intenso de salina seca, e no indice GNDVI distinguem-se

agua de salinaumida.

CONCLUSOES

A partir desse tipo de estudo, percebe-se que os indices possuem um papel de
grande relevancia para processos de classificacdo que considerem variados
descritores no processo de modelagem, tal como a classificagdo de imagem
baseada em objetos (GEOBIA). Por esse motivo, a andlise do comportamento
dos indices para cada uma
dasclassestematicasédegrandeimportancia,principalmenteparaomapeamentodas
classes em que ha dificuldade na sua identificacdo, ou seja, que se confundem
espectralmente com outrasclasses.
Dentreasclassesqueseconfundemespectralmente,equesetornamgrandesdesafios
no processo de classificacdo, ha algumas classes que conseguiram ser
separadas por indices utilizados no estudo, como por exemplo: salina imida de
agua; urbano intenso
deurbanorarefeito;salinasecadesalinasecadesativada;areiadesalinasecaesalina
seca desativada. Também foi possivel avaliar o comportamento individual de

cada um dos indices, em que se constatou que alguns possuem
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comportamentosimilar.

E importante enfatizar que este trabalho € parte inicial de um projeto de
mapeamento de uso e cobertura da terra. Dessa forma, a pesquisa tem como
pretensdo dar continuidade aos resultados encontrados, o0s incorporando a
processos metodologicos da elaboracdo de mapeamentos de uso e cobertura da
terra. A fim de avaliar o]
desempenhodosindicescomodescritoresnoprocessodemodelagem,comoatécnica
GEOBIA, testando assim, a eficiéncia dos indices para as classes enfatizadas

neste trabalho.
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