
141
ANÁLISE TEMPORAL (2002-2014) DA EXPANSÃO DA ESPÉCIE DE SAMAMBAIA DICRANOPTERIS FLEXUOSA NO               

VALE DO PATI (BRASIL) UTILIZANDO TÉCNICAS DE CLASSIFICAÇÃO DE IMAGENS DE SATÉLITE*

TEMPORAL ANALYSIS (2002-2014) OF THE EXPANSION OF FERN SPECIES DICRANOPTERIS FLEXUOSA IN                        
PATI VALLEY (BRAZIL) USING SATELLITE IMAGES CLASSIFICATION TECHNIQUES

*  O texto deste artigo foi submetido em 30-09-2015, sujeito a revisão por pares a 09-01-2016 e aceite para publicação 
em 05-04-2016.

  Este artigo é parte integrante da Revista Territorium, n.º 24, 2017, © Riscos, ISSN: 0872-8941.

territorium 24, 2017, 141-149
journal homepage: http://www.uc.pt/fluc/nicif/riscos/Territorium/numeros_publicados

DOI: https://doi.org/10.14195/1647-7723_24_10

Cândida Caroline Souza de Santana Leite

Departamento de Ciências Humanas e Filosofia 
Universidade Estadual de Feira de Santana

candidaleite.geo@gmail.com

Sarah Moura Batista dos Santos

Universidade Estadual de Feira de Santanal
saamoura@gmail.com

Washington de Jesus Sant’anna da Franca Rocha

Universidade Estadual de Feira de Santana
wrocha@uefs.br

Rodrigo Nogueira Vasconcelos

Universidade Estadual de Feira de Santa
rnvuefsppgm@gmail.com   

RESUMO

Afim de analisar as áreas ocupadas pela espécie de samambaia invasora Dicranopteris flexuosa no período entre 2002 e 
2014, no Vale do Pati (Bahia-Brasil), foram utilizadas técnicas de classificação de imagens de satélite multiespectrais a 
partir dos algoritmos de classificação supervisionada Redes Neurais e Máxima Verossimilhança. Os resultados apontam 
que a espécie tende a se expandir rapidamente, impedindo a regeneração da flora nativa. O algoritmo que apresentou 
maior confiabilidade para tal foi o Redes Neurais.

Palavras-chave: Redes neurais, máxima verossimilhança, geotecnologias, espécie invasora.

Abstract 

In order to analyze the areas occupied by the invasive fern species Dicranopteris flexuosa between 2002 and 2014 in the 
Pati Valley (Brazil) multispectral satellite image classification techniques were used from  the supervised classification 
algorithms Neural Networks and Maximum Likelihood. The results show that the species tends to spread rapidly, 
blocking the regeneration of native flora. The algorithm with the highest reliability for this was the Neural Networks.

Keywords: Neural networks, maximum likelihood, geotechnology, invasive species.

RESUMEN 

Análisis temporal (2002-2014) de la expansión de la especie de helecho invasiva Dicranopteris flexuosa en el valle de 
Pati (Brasil) utilizando técnicas de clasificación de imágenes de satélite - Con el objetivo de analizar las áreas ocupadas 
por la especie Dicranopteris Flexuosa en un período de tiempo entre 2002 y 2014, en el Valle de Pati (Bahía-Brasil), 
fue necesario utilizar técnicas de clasificación de imágenes de satélite multi-espectrales a partir de los algoritmos 
de clasificación supervisada Redes Neuronales y Máxima Verosimilitud. Los resultados obtenidos demostraron que la 
especie tiende a expandirse rápidamente, impidiendo la regeneración de la flora nativa. El algoritmo que presentó una 
mayor confiabilidad en sus resultados fue el basado en las Redes Neuronales.

Palabras clave: Redes neuronales, máxima verosimilitud, geo-tecnologías, especie invasora.

RESUMÉ

Analyse temporelle (2002-2014) de l'expansion de l’espèce de fougère envahissante  Dicranopteris flexuosa  dans la 
vallée du Pati (Brésil) à partir d’une technique declassification des images satellite - Afin d'analyser les zones occupées 
par l'espèce Dicranopteris flexuosa entre 2002 et 2014 dans la vallée du Pati (Bahia-Brésil) nous avons utilisé des 
techniques de classification d'images de satellite multispectrales à partir des algorithmes de classification supervisée 
de réseaux de neurones et maximum de vraisemblance. Les résultats montrent que l'espèce a tendance à se développer 
rapidement, empêchant la régénération de la flore indigène. L'algorithme avec la plus grande fiabilité pour ce but fut 
le Réseaux de neurones.

Mots-clé: Neural networks, maximum likelihood, geotechnology, invasive species.
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Introdução 

Com a criação do Parque Nacional da Chapada Diamantina 
(PNCD) em 1985, a comunidade que habitava o Vale do 
Pati, desde meados de 1844, modificou drasticamente 
suas formas de uso e ocupação da terra (V. Borges e J. 
Lobão, 2014). A história socioambiental e econômica 
daquele lugar sempre foi fortemente ligada à agricultura, 
a exemplo do cultivo do café, e ao uso de recursos 
naturais disponíveis, principalmente a exploração de 
diamante (V. Borges e J. Lobão, 2014). Contudo, após a 
década de 1960, estas atividades apresentaram grande 
declínio, levando a vegetação nativa a se recompor até 
tornar-se floresta em estágio médio e até avançado de 
regeneração (MMA, 2007).

Em estudos em campo realizados pela equipe gestora do 
PNCD foi observado que extensas áreas do Vale do Pati, 
sobretudo em locais úmidos e que sofreram antropização, 
foram ocupadas pela samambaia Dicranopteris flexuosa 
(fig. 1), espécie invasora (C. Gonçalves, 2013), e que 
se prolifera rapidamente, podendo causar grande 
desequilíbrio na fauna e flora nativa (N. Hojo-Souza et al., 
2010). Ao contrário do que muito se pensa em relação, as 
samambaias não são restritas a ambientes úmidos, pois são 
plantas cosmopolitas, podendo ocorrer em diversos tipos de 
ambientes, contudo, têm a característica de ocorrerem 
principalmente em locais úmidos (F. R. Nonato, 2005).

A reprodução da D. flexuosa, representada na fig. 1, se dá 
por esporos, facilmente transportados pelo vento, bem 
como pela fauna local (R. M.Tryon e A. F. Tryon, 1982). 
Esta espécie encontra condições favoráveis de expansão 

em superfícies expostas e desnudas, constantemente 
desmatados ou queimadas, sobre solos fortemente 
degradados ou compactados. Uma vez instaladas, elas 
recorrem à multiplicação vegetativa para a exploração 
espacial do local (M. Queiroz, 1994) e, além de ameaçar 
a vegetação local com suas substâncias químicas, a 
D. Flexuosa compete ativamente com esta vegetação 
e também impede o desenvolvimento da mesma, 
sombreando o terreno invadido, dificultando as espécies, 
que dependem de luz solar, de se instalarem, de forma 
a comprometer o processo natural de crescimento do 
vegetal (D. R. M. Lehmann 2008).

Dallman, 1998; Lambers et al., 2010; Olde Venterink, 
2011 in J. L. Funk (2013), observaram que plantas com 
carácter invasor conseguem se adaptar e expandir 
mesmo em ambientes de baixos recursos como as áreas 
degradadas do Vale do Pati, ocupadas pela espécie D. 
flexuosa. Ambientes de baixo recursos são os quais 
apresentam poucos nutrientes, pouca água e baixa 
luminosidade. Observou-se ainda, que nestas condições 
há alta competividade entre as espécies invasoras e as 
espécies nativas (Dallman, 1998; Lambers et al., 2010; 
Olde Venterink, 2011 in J. L. Funk, 2013).

Este artigo descreve o padrão de distribuição geográfica 
dessa espécie no Vale do Pati, de forma a contribuir na 
compreensão da dinâmica de ocupação das samambaias 
no Vale do Pati (fig. 2).

O uso de técnicas de Sensoriamento Remoto destaca-se no 
estudo das diversas coberturas da vegetação com ênfase 
para as áreas agrícolas, florestas, vegetação urbana, 
vegetações pantanosas e pastagens (J. R. Jensen, 2007). 

Fig. 1 - Vista da espécie Dicranopteris flexuosa na paisagem do Vale do Pati .

Fig. 1 - Dicranopteris flexuosa species view in the Pati Valley landscape.
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Um dos principais objetivos do Sensoriamento Remoto 
é a extração de dados e informações em imagens de 
satélite, onde sobressaem as técnicas de classificação de 
imagem (P. R. Meneses e E. E. Sano, 2012). Os algoritmos 
de classificação de imagens de satélite são agrupados em 
supervisionados e não supervisionados.

Segundo P. R. Meneses e E. E. Sano (2012), a classificação 
supervisionada de imagens de satélite demanda 
conhecimentos prévios das classes de alvos, para 
que seja possível classificar a imagem de acordo com 
classes de interesse pré-definidas. Para esta pesquisa 
foram utilizados os algoritmos Redes Neurais e Máxima 
Verossimilhança, com intuito de testar e comparar os 
métodos, obtendo assim um resultado mais eficaz. 

O presente estudo teve por objetivo analisar a proliferação 
da espécie de samambaia invasora Dicranopteris 
flexuosa no Vale do Pati, ao longo dos anos de 2002 a 
2014, com auxílio de técnicas de Sensoriamento Remoto, 
comparando algoritmos de classificação de imagens de 
satélite como Redes Neurais e Máxima Verossimilhança, 
mapeando as classes de uso e cobertura da terra no Vale. 

Materiais e métodos

Caracterização da área

O Vale do Pati está situado no interior do Parque Nacional 
da Chapada Diamantina, Bahia-Brasil, que por sua vez 
encontra-se em um planalto conhecido como Serra do 
Sincorá. Tal planalto faz parte de um conjunto de relevos 
serranos de sentido Norte-Sul, denominado Chapada 

Diamantina (R. V. Cezar, 2011). O Vale está localizado entre 
os municípios de Andaraí e Mucugê, inserido no grupo da 
Serra do Espinhaço, o qual consiste em um conjunto de 
terras elevadas e de topo aplainado que se estende da 
região central da Bahia até o norte de Minas Gerais. Por 
conta, principalmente, desse relevo, a Serra do Sincorá 
apresenta um clima do tipo tropical semi-úmido, em 
contraste com o clima característico do seu entorno que é 
o semi-árido (CPRM, 1994 in R. V. Cezar, 2011). De acordo 
com R. V. Cezar (2011) essa diferença de clima se dá ao fato 
da Chapada Diamantina agir como uma barreira, impedindo 
que as nuvens vindas do Oceano Atlântico atravessem as 
serras, causando chuvas orográficas no lado leste e deixando 
o lado oeste mais seco. Segundo a classificação de Köppen 
(1923), o clima na Chapada Diamantina é mesotérmico, 
o qual apresenta temperaturas mais amenas do que nas 
regiões circundantes (F. A. Juncá, L. Funch e W. Rocha, 
2005). Além da floresta estacional e das samambaias, o 
Vale do Pati é constituído ainda pelos “gerais”, superfícies 
semi-aplainadas recobertas por vegetação herbácea (G. 
De F. Seabra,1998) e batizadas por toponímias locais, a 
exemplo dos “gerais” do Vieira e o do Rio Preto.

O substrato geológico da região foi descrito por A. J. 
Pedreira (1997), que atribuiu às rochas encontradas 
nos afloramentos da Chapada Diamantina idades meso 
e neoproterozóicas, depositadas em um intervalo 
geológico de no mínimo 700 milhões de anos, entre 1,6 e 
0,9 bilhões de anos atrás.

De acordo com F. A. Juncá, L. Funch e W. Rocha (2005), a 
Chapada Diamantina é constituída por áreas que têm sofrido 
grande retrabalhamento, gerando um relevo dissecado 

Fig. 2 - Área do Vale do Pati-Bahia, Brasil ocupada por Dicranopteris flexuosa.

Fig. 2 - Pati Valley area occupied by Dicranopteris flexuosa.
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com vales profundos, onde a altitude varia de 200 m a 
800 m. O relevo apresenta um aspecto bastante acidentado, 
com grandes maciços residuais, topos rochosos e encostas 
íngremes (F. A. Juncá, L. Funch e W. Rocha, 2005).

A área de estudo desta pesquisa (fig. 3) apresenta 
uma dimensão de aproximadamente 3.393,17 ha, 
a qual encontra-se inserida nas coordenadas UTM 
229875E/8591062N – 240261E/8582322N Zona 24 Sul.

Aquisição e processamento de dados

Para esta pesquisa, foram utilizadas imagens disponíveis 
no Banco de Dados do Serviço Geológico do Estados 
Unidos (USGS), onde foram adquiridas imagens dos anos 
de 2002, 2006, 2010 e 2014 respectivamente Landsat 7 
sensor ETM+, Landsat 5 sensor TM, Landsat 5 sensor TM e 
Landsat 8 sensor OLI, todas com órbita/ponto 217/69 e 
resolução espacial de 30 metros.

As imagens supracitadas não correspondem às mesmas 
épocas dos anos, pois foi levado em conta a menor 
cobertura de nuvens no local, com o intuito de obter 
um melhor processamento. Todas as etapas de 
processamento foram realizadas nas plataformas ENVI 
5.1 e ArcGis 10.1. 

A princípio, foi feito os recortes das imagens, delimitando 
assim a área do Vale, em seguida foi aplicado o método 
de calibração radiométrica (radiometric calibration) 
e posteriormente foi realizada a correção atmosférica 
utilizando o módulo Quick Atmospheric Correction (QUAC). 

Uma vez realizadas as etapas de pré-processamento, 
foram efetuadas as classificações supervisionadas das 
imagens, onde buscou-se indentificar as classes D. 
flexuosa, Sticherus sp (outra espécie de samambaia 
também presente no local), vegetação em geral, “gerais”, 
solo, sombra e nuvem, a partir de dois algoritmos 
diferentes: Redes Neurais e Máxima Verossimilhança, 
ambos presentes na plataforma ENVI 5.1.

De acordo com A. P. Crósta (1993), a classificação de 
imagens de satélite é a técnica utilizada para identificar 
e distinguir diferentes materiais superficiais contidos 
na mesma. Este processo tem sido muito utilizado 
em diversas áreas, tendo como principal finalidade a 
separação de zonas a partir da diferenciação dos padrões 
espectrais presentes na imagem (M. B. Coutinho, 2010).

De acordo com P. R. Meneses e E. E. Sano (2012), para o 
sucesso da classificação, é imprescindível o conhecimento 
dos dados e das classes de objetos que existem na área, 
antes de se iniciar o processo de classificação. Desta 
forma, foi realizado um trabalho de campo no Vale do 
Pati, de 2 a 6 de Junho de 2015, com a finalidade de 
caracterizar a área de estudo, coletando pontos com 
auxílio do GPS de navegação para verificar áreas com a 
presença da samambaia. Esses pontos foram utilizados 
para treinar os algoritmos empregados para a classificação 
e fazer reconhecimento das classes estabelecidas, 
georrefenciando estas também com o auxílio do GPS.

O algoritmo Redes Neurais (Redes) foi escolhido 
pelo fato de vir sendo bastante utilizado por outros 
pesquisadores e na maioria dos casos ter atingido 
sucesso nos resultados. Visto que, os produtos 
alcançados até o momento sugerem que as redes 
neurais podem ser sólidas quando os dados espectrais 
são indistintos ou esparsos, e as mesmas são capazes de 
produzir exatidões que excedem a maioria dos métodos 
de reconhecimento de padrão que utilizam a estatística 
convencional (S. R. Yool, 1998). Uma rede neural é 
constituída por elementos de processamento simples 
que são denominados como neurônios (M. C. Nelson, 
W. T. Illingworth, 1991 e S. V. Kartalopoulos, 1996 in W. 
de J. S da Franca-Rocha, 2015). Esses, fazem operações 
sobre dados locais, que são as entradas recebidas 
pelas suas conexões. Dessa forma, o comportamento 
inteligente de uma Rede Neural é gerado pelas 
interações entre esses elementos da rede (W. de J. S. 
da Franca-Rocha, 2015). Segundo W. de J. S. da Franca-
Rocha (2015) a característica mais importante deste 
algoritmo é sua habilidade de aprendizado, melhorando 
cada vez mais o seu desempenho. Ao mesmo tempo, 
o classificador baseado em Máxima Verossimilhança 
(MaxVer) também tem se mostrado muito eficiente, 
assim como o funcionamento das Redes, neste algoritmo 
deve ser fornecido ao sistema um conjunto de dados 
ou amostras que representem bem as classes de uso 
e cobertura da terra para que o classificador tenha 
condições de definir um esquema de dispersão em torno 
da média, bem como a distribuição das probabilidades 
dos pixels pertencerem ou não à determinada classe (M. 
M. França, 2007), ou seja, as classes de treinamento 
que são utilizadas avaliam a forma da distribuição dos 
pixels contidos em cada classe no espaço de n bandas, 
como também a localização do centro de cada classe (P. 
R. Meneses e E. E. Sano, 2012).

Fig. 3 - Mapa de localização da área de estudo.

Fig. 3 - Location map of study area.
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2002 2006 2010 2014

Acurácia 95% 97,5% 96,9% 99,8%

Área D. flexuosa 397,7ha 488,7ha 241,7ha 321,7ha 

Área Stichirus sp ---- ---- 97,9ha 77ha 

Tabela i - Resultado da acurácia e áreas ocupadas pelas 
samambaias nos anos estudados, de acordo as Redes Neurais.

Table I - Accuracy results and measurement of the areas 
occupied by ferns in the years studied, according to Neural 

Networks classifier.

Para aplicação destas classificações foram coletadas 
nas imagens amostras representativas das seis classes 
supracitadas, com base no trabalho de campo realizado. 
Para o cálculo da matriz de confusão e da acurácia foram 
gerados dois conjunto de dados, um para a classificação, 
pelos métodos citados anteriormente, e outro para 
intuito de comparação pós classificação.

Resultados e discussões

A partir das classificações supervisionadascom o 
algoritmo Redes Neurais foram gerados mapas de uso e 
cobertura do solo (fig. 4) referentes a cada ano, os quais 
permitiram analisar a proliferação da Dicranopteris 
flexuosa, assim como da samambaia Sticherus sp, na 
escala temporal estudada e posteriormente quantificar 
as áreas já povoadas por elas.

Na Tabela I observa-se os resultados das acurácias obtidas 
pelas matrizes de confusão, bem como as áreas de ocupação 
das samambaias em cada ano, a partir deste classificador.

A matriz de confusão gerada a partir das classificações 
feitas com o algoritmo Redes Neurais, além de apresentar a 
acurácia, como já exposto anteriormente, descreveu ainda 
os erros de omissão e comissão como mostra a Tabela II.

Baseado nas classificações supervisionadas por Máxima 
Verossimilhança também foram gerados mapas de uso 
e cobertura do solo (fig. 5) de cada ano, e a partir 
deles quantificou-se a proliferação da D. flexuosa bem 

como da samambaia Sticherus sp, nos anos que se tinha 
ocorrência da mesma, na escala temporal estudada, 
como mostra a Tabela III.

A partir do cálculo das áreas ocupadas pelas samambaias 
foi feita a porcentagem respectiva a essas áreas com 
relação ao total da área do vale (Tabela IV), de forma a 
observar com mais facilidade o avanço das mesmas.

A matriz de confusão calculada a partir das classificações 
com o algoritmo MaxVer, além de apresentar a acurácia, 
como mostra a Tabela III, descreveu ainda os erros de 
omissão e comissão como exibe a Tabela V.

Os algoritmos utilizados neste trabalho apresentaram 
resultados bastante distintos em alguns anos. Foi possível 
observar inclusive a expressiva diferença quanto às 
áreas ocupadas pelas espécies, quando comparadas às 
classificações. Algumas delas mais visíveis que outras, 
como o ano de 2010, cujo classificador MaxVer apresenta 
acurácia bem abaixo dos apresentados pelo classificador 
Redes Neurais. Esse fato pode ser explicado pela confusão 
que a classificação MaxVer fez entre as classes sombra e 

Classes

Erro de 
comissão/omissão

2002

Erro de 
comissão/omissão

2006

Erro de 
comissão/omissão

2010

Erro de 
comissão/omissão

2014

Sombra 0% / 0% 0% / 0% 1,2% / 0% 0% / 0%

Gerais 15,5% / 13% 13,2% / 11,5% 4,9% / 1,3% 0% / 0%

Nuvem 0% / 1,4% ----- 0% / 0% ----

Solo exposto 19,1% / 22,5% 6,6% / 7,6 12,5% / 8,8% 0% / 0%

D. flexuosa 11,1% / 0% 3% / 0% 9,1% / 11,8% 0% / 1,5%

Sticherus sp ----- ----- 0% / 27,3% 0% / 0%

Vegetação em geral 0,6% / 2,5% 0% / 0,5% 5,7% / 5,7% 0,5% / 0%

Tabela II - Erros de comissão e omissão nas classificações por Redes Neurais.

Table II - Commission and omission errors in the classifications by Neural Networks.

Tabela III - Resultados de acurácia e áreas ocupadas pelas 
samambaias nos anos estudados com base no algoritmo MaxVer.

Table III - Accuracy results and measurement of the areas 
occupied by ferns in the years studied, according to MaxVer 

algorithm.

2002 2006 2010 2014

Acurácia 95,2% 94% 82,9% 91,8%

Área D. flexuosa 583,4ha 948,2ha  423,1ha 1239ha

Área Sticherus sp ---- ---- 476,5ha 83,1ha

Tabela IV - Percentagem das áreas ocupadas pelas 
samambaias no Vale

Table IV - Fern occupied area percent in Pati Valley

2002 2006 2010 2014

Área D. flexuosa 9,8% 12,3% 6,1% 8,1%

Área Sticherus sp ---- ---- 2,5% 1,9%
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Classes
Erro de 

comissão/omissão 
2002

Erro de 
comissão/omissão 

2006

Erro de 
comissão/omissão 

2010

Erro de 
comissão/omissão 

2014

Sombra 0% / 0,4% 0% / 0% 0% / 33,8% 0% / 2,8%

Gerais 4,4% / 13% 10% / 13,5% 62,1% / 0% 15,9% / 18,1%

Nuvem 0% / 0% ----- 0% / 0% -----

Solo exposto 20,2% / 5,6% 7,5% / 5,4% 0% / 8,7% 46,7% / 25%

D. Flexuosa 22,8% / 15,6% 40,7% / 0% 10% / 5,3% 3% / 0%

Sticherus sp     ------ ------ 15,4% / 21,4% 0% / 5,9%

Vegetação em geral 2,6% / 6,1% 0% / 10,7% 1,2% / 2,3% 0,5% / 5,2%

Tabela V - Erros de comissão e omissão ocorridos nas classificações por Máxima Verossimilhança.

Table V - Commission and omission errors in the classifications by MaxVer.

Fig. 4 - Mapa de uso e cobertura do solo, a partir do classificador Redes Neurais: a) 2002; b) 2006; c) 2010; d) 2014.

Fig. 4 - Land Use/Land Cover Map using Neural Networks classifier: a) 2002; b) 2006; c) 2010; d) 2014.

a

b

c

d
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gerais, de forma que somente 66,1% da classe sombra foi 
classificada corretamente enquanto 33,9% foi confundida 
com a classe gerais, bem como 21,4% da classe Sticherus 
sp foi confundida com a classe D. flexuosa.

Ao analisar a disseminação das espécies através dos 
anos investigados, no Vale do Pati, é possível perceber 
também uma drástica redução das áreas ocupadas por 
elas entre os anos 2006 e 2010, fato que se explica, 
provavelmente, em razão das grandes ocorrências de 
incêndios que aconteceram no ano de 2008 em todo o 
Parque Nacional da Chapada Diamantina, totalizando, de 
acordo com dados do INPE in T. B. Silva (2013), 243 focos 
de calor somente naquele ano. 

É necessário ressaltar que as áreas apresentadas neste 
artigo, sofreram certo equívoco, visto que não foi 
possível identificar pixels correspondentes à drenagem, 

devido à baixa resolução da imagem, o que fez com que 
algumas classes fossem classificadas como a mesma. 

Abordando um estudo comparativo entre as técnicas de 
classificação por Máxima Verossimilhança e Redes Neurais, 
assim como R. B. Queiroz, A. G. Rodrigues e A. T. Gómez 
(2004) o fizeram, conclui-se que o classificador Redes 
Neurais revela ser mais adequado para classificar imagens 
de satélite, tendo em vista que o mesmo se mostrou mais 
eficaz quando comparado ao classificador MaxVer.

C. Gelelete e C. Volotão (2007) também realizaram um estudo 
utilizando o algoritmo Redes Neurais onde, segundo eles, 
houve menor ocorrência de confusão entre classes, apesar de 
algumas sombras terem sido classificadas como água. Dessa 
forma, atesta-se a potencialidade deste classificador em 
identificar as classes com boa precisão, superando resultados 
obtidos com o classificador de Máxima Verossimilhança.

Fig. 5 - Mapa de uso e cobertura do solo, baseado no classificador Máxima Verossimilhança: a) 2002; b) 2006; c) 2010; d) 2014.

Fig. 5 - Land Use/Land Cover Map, using Maximum Likelihood classifier:  a) 2002; b) 2006; c) 2010; d) 2014.
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no período entre os anos de 2002 a 2014, bem como 
também identificar na imagem a distribuição espacial 
da espécie invasora Dicranopteres flexuosa no recorte 
temporal escolhido.

Baseado nas classificações geradas a partir dos diferentes 
algoritmos utilizados, quantificou-se as mudanças no 
padrão de uso e ocupação da terra e na distribuição 
espacial da espécie estudada, ao longo do período 
analisado com precisão, abordando assim suas áreas 
de ocorrência, podendo dessa forma contribuir para o 
manejo adequado do Vale do Pati. 

Com suporte na comparação realizada entre os algoritmos 
de classificação observou-se ainda que o algoritmo Redes 
Neurais foi mais eficiente do que o Máxima Verossimilhança, 
pois apresentou em suma menor ocorrência de confusão e 
índices de exatidão maiores.
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