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Abstract. The Cerrado biome, one of the largest and richest savanna environments in the world, 
is also an endangered ecosystem due to the severe land conversion. Therefore, it becomes 
mandatory a systematic and operational monitoring of the vegetation cover. Within this scope, in 
this study we evaluated the use of a linear spectral mixture model for mapping the Cerrado 
physiognomies. The model was applied to a dry season (July 2001) Landsat 7 ETM+ scene 
(221/71) converted to reflectance values, for an area corresponding to the Brasilia National Park. 
Three endmembers were acquired directly from the image (vegetation, soil, and shadow) and the 
respective derived images were capable of discriminating the major Cerrado domains 
(herbaceous, arbustive, and arborescent), with proportions ranging from 0.7 to 1.0. Currently, we 
are evaluating a different set of endmembers and the use of segmentation techniques as an 
attempt to more precisely map the Cerrado physiognomies. In addition, the impact of 
atmospheric contamination on the model output is being assessed as well.   
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1. Introdução 
 
O bioma Cerrado, constituído por um complexo vegetacional presente em mais de dez Estados 
brasileiros, exibe uma das floras mais ricas dentre os ambientes savânicos no mundo. A 
manutenção desta biodiversidade é favorecida pela presença das três maiores bacias 
hidrográficas da América do Sul (Tocantins, São Francisco e Prata), além de uma grande 
diversidade de solos, geologia, e queimadas naturais (Eiten, 1972). Apesar disto, este 
ecossistema é pouco valorizado em termos de conservação, apresentando apenas 1% de sua área 
assegurada na forma de parques ou reservas.  

Em função da contínua abertura de novas áreas para pastagem e agricultura, estima-se que, 
até o momento, aproximadamente 40% deste bioma tenham sido desmatados (Sano et al., 2002), 
de um total de 208 milhões de hectares. Há, portanto, uma real necessidade de se estabelecer o 
monitoramento sistemático da vegetação, através do uso operacional e efetivo dos diversos 
produtos de sensoriamento remoto atualmente disponíveis. 

Por outro lado, estudos recentes sobre mapeamento do Cerrado, utilizando dados de 
sensoriamento remoto de última geração, têm demonstrado algumas restrições quanto à 
discriminação de fitofisionomias deste bioma (Ferreira et al., 2002). Em geral, observa-se uma 
certa confusão espectral entre classes gramíneo-lenhosas (Campo Limpo e Campo Sujo) e 
arbustivas (Campo Cerrado e Cerrado sensu stricto).  

Neste sentido, o presente estudo busca avaliar a aplicação de um Modelo Linear de Mistura 
Espectral (MLME) para o mapeamento das fisionomias de Cerrado. Objetivos específicos 
incluem (1) a definição de um conjunto apropriado de componentes puros (endmembers) para 
modelar as misturas espectrais existentes no bioma Cerrado, (2) a avaliação do uso de 
endmembers intrínsecos à imagem, bem como aqueles definidos a partir de dados 
espectroradiométricos obtidos em campo e (3) a avaliação dos efeitos da contaminação 
atmosférica na aplicação dos modelos de mistura. 

 
 
2. Modelo Linear de Mistura Espectral 
 
Imagens de sensoriamento remoto normalmente apresentam, na maior parte das vezes, pixels 
misturados, devido à variação e proximidade dos alvos na superfície. Em geral, esta mistura 
espectral ocorre devido ao campo de visada instantâneo do sensor (GIFOV) incluir mais de uma 
classe de cobertura, havendo assim uma combinação da radiância dos diversos materiais 
observados pelo sensor (Verhoeye & De Wulf, 2002). Também contribuem à mistura no sinal, 
principalmente entre pixels, fatores espúrios à obtenção das imagens, em particular aqueles 
devido à contaminação atmosférica e variações na geometria de aquisição.  
 O Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME) possui como objetivos básicos (1) reduzir 
o volume de dados a serem utilizados em um processamento (e.g. classificação de imagens) e (2) 
realçar os alvos de interesse. Este modelo fundamenta-se no pressuposto de que a resposta 
espectral de um pixel, numa imagem qualquer (bandas 1, 2,...., m), seria uma combinação linear 
dos espectros de diversos materiais contidos na superfície. Nestas condições, para qualquer 
imagem (multiespectral ou hiperespectral) e sendo as respostas espectrais dos componentes 
conhecidas, as proporções destes podem ser estimadas, de forma individual, por meio da geração 
de imagens-fração (Shimabukuro & Smith, 1995; Shimabukuro et al., 1998).   
 A imagem-fração, para um respectivo endmember, pode ser obtida através da aplicação 
do modelo de mistura apresentado na Equação 1. A Equação 2 refere-se ao termo de erro da 



primeira equação, correspondendo aos valores residuais presentes em cada pixel, não 
solucionados pelo método de análise proposto.  
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Onde: ri = reflectância espectral observada na banda i de um pixel, contendo um ou mais 
componentes; aiJ = reflectância espectral do componente j para a banda espectral i; xj = 
proporção do componente j (endmember) dentro de um pixel; ei = erro para a banda i 
(contribuição residual não considerada pelo conjunto de endmembers); j = 1, 2, 3,....n (número de 
componentes); i = 1, 2, 3,....m (número de bandas espectrais). 
 

O MLME deve seguir as constrições apresentadas na Equação 3, as quais orientam a 
análise das proporções de cada componente amostrado na imagem. As imagens-fração podem ser 
estimadas por diferentes métodos, dentre estes, os mais conhecidos são o CLS (Constrained 
Least Square) e o WLS (Weighted Least Square), ambos voltados para minimizar a soma dos 
quadrados dos erros (ou valores residuais) em cada pixel. Uma descrição detalhada destes e de 
outros métodos pode ser encontrada em Holben & Shimabukuro (1993).  

 
   e  10 ≤≤ x j 1=Σ x j

                    (3) 

 
2. Desenho Experimental 
 
Área de estudo 

 
O MLME foi avaliado em uma cena Landsat 7 ETM+ (221/71), obtida em 20 de julho de 2001, 
especificamente para a área correspondente ao Parque Nacional de Brasília (PNB), localizado ao 
norte do Distrito Federal, entre a latitude sul 15o 35’ / 15o 45’ e longitude oeste 47o 53’ / 48o 05’. 
Trata-se de uma área relativamente extensa e preservada, com aproximadamente 30.000 
hectares, bastante representativa das principais fitofisionomias de Cerrado (Campo Limpo, 
Campo Sujo, Campo Cerrado e Cerrado sensu stricto) (Figura 1).  

 

Abordagem Metodológica 

• Atualização do mapa de cobertura vegetal do Parque Nacional de Brasília, por meio de 
levantamentos de campo e uso de dados orbitais: ETM+ 15m (Red, NIR, SWIR + Pan) / 
IKONOS 1m e 4m (Blue, Red, NIR) (Figura 1). O atual mapa está sendo utilizado como 
verdade de campo a fim de se avaliar e validar o modelo de mistura quanto à discriminação 
das fisionomias predominantes na área de estudo.    

 
• Aplicação do MLME com os componentes vegetação, solo e sombra, haja a vista a 

possibilidade de se mapear os vários tipos de cobertura presentes na área de estudo a partir de 
três endmembers, conforme demonstrado na Figura 2. 

 
 
Aplicação do MLME nos dados Landsat 7 ETM+ 
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O MLME foi aplicado na imagem Landsat ETM+ (bandas 1 - 5 e 7), convertida para nível de 
reflectância, direcionando-se a análise para o Parque Nacional de Brasília. Amostras dos 
componentes vegetação, solo e sombra (consideradas como puras) foram extraídas diretamente 
da imagem (221/71). Para tanto, realizou-se uma seleção prévia dos endmembers com base na 
distribuição dos pixels no espaço amostral vermelho - infravermelho, e considerando a teoria do 
simplex (Bajjouk et al., 1998), onde os pixels mais puros encontram-se nos extremos desta 
distribuição. 

O componente vegetação foi amostrado em áreas com Mata de Galeria, por ser esta classe 
a de maior vigor vegetacional no bioma Cerrado. Amostras do componente sombra foram 
obtidas na área correspondente na imagem à represa Santa Maria. Na Figura 2 observam-se as 
etapas de definição das amostras, consideradas como pixels puros, para os três componentes.  
 

 
 
Figura 1. Área de Estudo. Mapa de cobertura vegetal do Parque Nacional de Brasília, atualizado 
através das cenas Landsat 7 ETM+ e IKONOS (1m e 4m).  
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Figura 2. Espaço amostral vermelho - infravermelho, com a localização dos componentes 
vegetação, solo e sombra.  
 

A resposta espectral de cada um dos três endmember, e posteriormente aplicadas no 
MLME, podem ser verificadas na Figura 3. O método WLS (Weighted Least Square) foi 
utilizado para estimar a proporção de cada componente dentro do pixel. Três imagens-fração 
(vegetação, solo e sombra) do Parque Nacional de Brasília foram geradas. Uma “imagem-erro” 
também foi adicionada a esta análise.  
 

 
Figura 3. Resposta espectral dos componentes vegetação, solo e sombra, extraídas da imagem 
Landsat 7 ETM+, na área do Parque Nacional de Brasília.  
 
 
4 - Resultados e Considerações Finais 
 
Na Figura 4 são apresentadas as imagens-fração (bandas sintéticas), geradas com o método 
WLS, contendo as proporções para os componentes vegetação (Mata de Galeria), solo e sombra 
(água). Bandas sintéticas utilizando o método CLS foram geradas, com resultados muito 
similares ao WLS. Contudo, optou-se pelo método WLS, haja vista este ter destacado melhor as 
proporções dos respectivos componentes. 

De uma forma geral, todos os componentes foram bem realçados, com proporções entre 0.7 
e 1.0 (pixels com maior brilho) para todos os endmembers amostrados. A imagem-fraçao solo 
destacou, além dos pontos com solo exposto, aquelas áreas correspondentes ao estrato herbáceo 
(e.g. Campo Limpo - manchas mais claras na imagem-fração solo), onde a presença de um 
componente arbustivo (e.g. Campo Cerrado, Cerrado sensu stricto) ou arborescente (e.g. 
Cerradão, Mata de Galeria) é praticamente nula. No outro extremo, encontra-se a imagem-fração 
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vegetação, a qual destacou, além das áreas com maior vigor vegetacional (Mata de Galeria), 
fisionomias de Cerrado pertencentes ao estrato arbustivo.  

Ainda na Figura 4, uma composição colorida foi gerada com as frações vegetação (Red), 
solo (Green) e sombra (Blue), indicando visualmente a discriminação de pelo menos 4 classes de 
Cerrado: Campo Limpo, Campo Cerrado, Cerrado sensu stricto, e Mata de Galeria.  

A imagem-erro (Figura 5) indica o inverso das imagens-fração, ou seja, áreas de maior 
brilho correspondem ao maior erro (valor residual) presente em cada pixel. Dessa forma, as 
proporções de componentes não definidos no modelo de mistura e/ou não solucionadas 
(classificadas) pelo método utilizado no processamento (e.g. WLS, CLS, e outros), são 
destacados em diferentes níveis de cinza, conforme o valor residual. Especificamente no PNB, 
observou-se que na imagem-erro as manchas mais claras obedecem à presença de fitofisionomias 
de Cerrado com baixa biomassa, tal como Campo Limpo / Campo Sujo, classes estas não 
incluídas no conjunto de endmembers avaliados, com valores residuais em torno de 11. Á 
medida que as fitofisionomias aproximam-se do componente arbóreo / florestal (Mata de 
Galeria), o erro diminui para valores em torno de 8 (áreas de Campo Cerrado) e 4 (áreas de 
Cerrado sensu stricto).  Nas áreas com nível de cinza escuro, referentes aos componentes 
aplicados no modelo de mistura, o erro ficou entre 0 e 2. Tais resultados indicam uma 
confiabilidade maior quanto ao conjunto de endmembers amostrados na imagem.  

 
Figura 4. Imagens-fração do Parque Nacional de Brasília: (A) composição colorida (R - 
vegetação, G - solo, B - sombra);; (B) solo; (C) sombra (água); e (D) vegetação. 
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Figura 5. Imagem-erro correspondente às imagens-fração do PNB.   

 
Em fato, os resultados demonstram o potencial do MLME para o mapeamento dos 

componentes florestais, arborescentes, arbustivos e herbáceos, encontrados no bioma Cerrado. 
No momento estamos avaliando o uso do modelo de mistura aplicado somente às fisionomias de 
Cerrado. Especificamente, estamos analisando o Campo Limpo, Campo Cerrado e Cerrado sensu 
stricto, haja a vista o fato destas fisionomias resultarem da mistura, em diferentes proporções, 
dos estratos herbácio, arbustivo e arborescente.  

Técnicas de processamento, tal como a segmentação de imagens e o uso de algoritmos 
supervisionados / não-supervisionados para classificação, podem contribuir para uma análise 
mais efetiva e operacional destas imagens-fração, como observado em outros trabalhos que 
adotam esta metodologia de análise (Shimabukuro et al., 2000). 

Outro aspecto que estamos considerando nesta pesquisa é o impacto da contaminação 
atmosférica sobre as imagens-fração geradas para o bioma Cerrado. Neste caso, os modelos de 
mistura espectral “vegetação, solo e sombra” e “Campo limpo, Campo Cerrado e Cerrado sensu 
stricto” estão sendo aplicados em imagens com (a) nível de cinza, (b) convertidas para nível de 
reflectância, bem como (c) às imagens radiométricamente retificadas, conforme metodologia 
desenvolvida por Hall et al. (1991). 
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RESUMO 
 

O Cerrado brasileiro, segundo maior bioma na América do Sul, compreende um mosaico de vegetação, 
verticalmente estruturado por gramíneas, arbustos e árvores. Considerado como a principal fronteira 
agrícola no Brasil, estima-se que 40% da cobertura de Cerrado já tenham sido convertidas em pastagens 
cultivadas, plantações de grãos, expansão urbana e áreas degradadas. Apesar desta agressiva 
conversão, poucas pesquisas vêm sendo desenvolvidas quanto ao uso operacional do sensoriamento 
remoto para eficientemente monitorar e entender este bioma. Dentro deste contexto, nós avaliamos a 
utilidade de um Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME) para o mapeamento das principais 
fitofisionomias de Cerrado (Campo Limpo, Campo Sujo, Cerrado Ralo e Cerrado Denso) encontradas no 
Parque Nacional de Brasília, uma área com aproximadamente 30.000 ha, ao norte do Distrito Federal, 
entre 15o 35’ - 15o 45’ latitude sul e 47o 53’ - 48o 05’ longitude oeste. O MLME, aplicado sobre uma cena 
Landsat 7 ETM+ (221 / 71) atmosfericamente corrigida, obtida em 20 de julho de 2001 (estação seca), e 
baseado em endmembers coletados na própria imagem, discriminou quatro componentes: a) Campo 
Limpo, b) Mata de Galeria, c) solo exposto, e d) água / sombra. De uma forma geral, consideramos o 
método Constrained Least Square (CLS) como o mais indicado para discriminar a vegetação densa / 
componentes florestais, com valores próximos a 1 nas imagens-fração, em acordo com os dados de 
campo, enquanto que o componente graminoso foi subestimado (imagens-fração com valores abaixo de 
0.7). Nossos resultados, embora preliminares e não-conclusivos, indicam o potencial do MLME para 
mapear este complexo bioma, marcado por misturas espectrais significantes, particularmente nas 
fitofisionomias com baixa biomassa (Campo Limpo e Campo Sujo).       
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ABSTRACT 
 

The Brazilian Cerrado, the second largest biome in South America, comprises a vertically structured 
mosaic of grassland, shrubland, and woodland. As a major farming frontier in Brazil, it is estimated that 
about 40% of the Cerrado land cover has already been converted into cultivated pastures, field crops, 
urban development, and degraded areas. Despite this aggressive pace of land conversion, there have 
been few investigations on the operational utilization of remote sensing data to effectively monitor and 
understand this biome. Within this context, we evaluated the usefulness of a linear mixture model (LMM) 
for mapping the major Cerrado physiognomies (i.e. Cerrado grassland, Shrub Cerrado, wooded Cerrado, 
and Cerrado woodland) found at the Brasilia National Park, an area of approximately 30,000 ha located in 
the northern Federal District, Brazil, between 15o35’ and 15o45’ south latitude and 47o53’ and 48o05’ west 
longitude. The LMM, performed over an atmospherically corrected Landsat 7 ETM+ scene (221 / 71) 
obtained on July 20th 2001 (dry season) and based on image endmembers, accounted for four land cover 
components: a) Cerrado grassland, b) gallery forest, c) bare soil, and d) water / shadow. Overall, we 
found the constrained least square method (CLS) to provide an improved discrimination of the dense 
vegetation / forest component, with fraction image values close to 1, in close agreement with our ground 
truth data, while the grassland component was mostly underestimated (fraction image values lower than 
0.7). Our results, although preliminary and not conclusive, do indicate the potential of the LMM approach 
to map this complex biome, marked by significant spectral mixing, particularly within the low biomass 
physiognomies (e.g. Cerrado grassland and Shrub Cerrado). 

 
 
1 - INTRODUÇÃO 
 
Nas últimas décadas, o sensoriamento remoto vem desempenhando um importante papel no 
monitoramento da cobertura vegetal, atuando, sobretudo, como uma fonte de dados contínua e regular 
(Abrams, 2000). As características da vegetação, incluindo seus aspectos fisionômicos, exercem grande 
influência nos fenômenos climáticos, na absorção e emissão da radiação solar e na ciclagem do carbono 
(Zhu & Tateishi, 2001). Daí a importância de mapeamentos mais eficientes, capazes de quantificar com 
precisão as alterações ambientais nos ecossistemas terrestres, ocasionadas, em sua maioria, por 
desmatamentos e queimadas. 

 
Estudos recentes sobre mapeamento do Cerrado, através de dados de sensoriamento remoto de última 
geração, têm demonstrado algumas restrições relativas à discriminação de fitofisionomias deste bioma. 
Em geral, classes com baixa biomassa, analisadas com imagens de radar, apresentam uma certa 
confusão espectral (Sano et al., 2000). Índices de vegetação, obtidos de dados espectro-radiométricos 
de campo (Ferreira et al., 2002), confirmam também um agrupamento das classes gramíneo-lenhosas 
(Campo Limpo e Campo Sujo) e arbustivas (Cerrado Ralo e Cerrado Típico). 

 
Visando melhorar esta separabilidade espectral entre as classes de Cerrado, vem sendo testado o uso 
de um Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME), capaz de detectar as alterações na cobertura vegetal 
por meio da geração de imagens-fração (IF), considerando os componentes contidos em cada pixel de 
uma imagem (Schweik & Green, 1999; Shimabukuro et al., 1998; Bryant, 1996; Holben & Shimabukuro, 
1993). 

 
 Este trabalho avalia, de forma preliminar e não-conclusiva, o uso do MLME como suporte ao 
mapeamento da vegetação de Cerrado, abordando-se os fundamentos e as aplicações práticas da 
análise de mistura espectral.  

 
 

 
 
2 - FUNDAMENTOS 
 
2.1 - Modelo Linear de Mistura Espectral 
 
O Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME) fundamenta-se no pressuposto de que a resposta 
espectral de um pixel, numa imagem qualquer (bandas 1, 2,...., n), é na verdade uma mistura linear dos 
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espectros de vários materiais contidos na superfície imageada pelo sensor (Shimazaki & Tateishi, 2001; 
Schweik & Green, 1999; Schowengerdt, 1997). 

 
Segundo Shimabukuro (1998), esta relação linear representa a mistura espectral dos componentes 
contidos em um único pixel. Assim, cada pixel possui as informações sobre a proporção e a resposta 
espectral de cada componente. Nestas condições, para qualquer imagem (multiespectral ou 
hiperespectral), sendo as respostas espectrais dos componentes conhecidas, as proporções destes 
podem ser estimadas.     

 
Imagens de sensoriamento remoto normalmente apresentam uma combinação de pixels puros e pixels 
misturados. Os pixels misturados surgem quando o campo de visada instantâneo do sensor (IFOV) inclui 
mais de uma classe de cobertura (Verhoeye & De Wulf, 2002). Como exemplo, pode-se citar as 
pequenas áreas úmidas, inseridas em um ambiente seco, proporcionando uma mistura espectral no sinal 
recebido pelo sensor. Outros fatores também influenciam na mistura do sinal captado pelo sensor 
(espectrômetro), tal como a variação da iluminação na superfície, devido aos aspectos topográficos da 
região (sombra); mudanças no ângulo solar zenital; ou resposta espectral de vários materiais 
espacialmente próximos. De acordo com Piwowar et al. (1998), apesar da resolução espacial dos 
sensores orbitais ter aumentado substancialmente nos últimos anos, a maioria dos dados coletados 
apresenta uma característica espectralmente misturada, pois a escala de variação espacial dos 
fenômenos naturais é freqüentemente maior do que a atual resolução espacial dos sensores.  
 
 
 
2.2 - Métodos para Aplicação do MLME 

 
Um modelo linear busca identificar a contribuição espectral de cada alvo dentro de um pixel da imagem. 
Normalmente, os alvos imageados apresentam curvas de reflectância diferenciadas em um determinado 
comprimento de onda do espectro-eletromagnético (Figura 1); assim ocorre, por exemplo, para a 
vegetação verde, vegetação seca, solo exposto e água, permitindo que a cena seja classificada de forma 
precisa, ao nível de subpixel (Schweik & Green, 1999; Schowengerdt, 1997).  

 
Antes da aplicação de um MLME, é necessário que a imagem, originalmente em números digitais (0 - 
255), seja convertida para valores de reflectância aparente (Rogan et al. 2002; Shimabukuro et al., 
1998). Este procedimento é fundamental para a geração de imagens-fração baseadas na reflectância 
dos componentes, dados obtidos diretamente na imagem ou a partir de bibliotecas espectrais. 
 
Outro processamento não menos importante, realizado preferencialmente em imagens multiespectrais, é 
a Análise por Principais Componentes (APC). A APC é uma rotação do espaço multidimensional da 
imagem, agrupando os dados inerentes a esta, ao mesmo tempo em que os ruídos são isolados. 
Normalmente, as resultantes PC 1 e PC 2 concentram a estrutura da imagem, apresentando os 
eigenvalues mais altos (Crósta, 1993). Transformação semelhante, comumente aplicada às imagens 
hiperespectrais, é a chamada Minimum Noise Fraction (MNF), que também realiza a separação entre os 
dados inerentes à imagem e os ruídos desta. Da mesma forma que as Principais Componentes, as 
resultantes MNF 1 e MNF 2 apresentam os eigenvalues mais altos, representando a dimensionalidade 
dos dados. Ambas transformações são necessárias para reduzir os requerimentos computacionais nos 
processamentos subseqüentes no método em questão. A figura 2 ilustra a distribuição dos eigenvalues 
entre as resultantes MNF, geradas a partir de bandas do sensor Landsat 7 ETM+ (bandas 1 - 5 e 7). 



 

 
 

Figura 1. Porcentagem de reflectância para Vegetação verde, Vegetação não-fotossintética, Solo exposto e Água. 
Modificada de Shimazaki & Tateishi (2001). 

 
 

Após aplicação da APC ou MNF, a análise de mistura espectral pode ser realizada em duas etapas 
básicas (Shimazaki & Tateishi, 2001; Schweik & Green, 1999). A primeira etapa refere-se à aquisição de 
pixels puros, freqüentemente denominados de endmembers, visando separar um componente (ex: 
vegetação verde, solo, água) (Figura 3). Os endmembers podem ser adquiridos a partir de três fontes: 
(a) bibliotecas espectrais conhecidas, coletadas com espectrorradiômetros de campo ou de laboratório; 
(b) bibliotecas espectrais coletadas a partir de estudos anteriores com MLME; ou (c) a partir de pixels 
considerados puros para um determinado alvo, selecionados na própria imagem (método Pixel Purity 
Index). Normalmente, a última opção é a mais empregada, considerando a dificuldade de se encontrar 
um espectro puro de um alvo qualquer, adequado ao objetivo da pesquisa, numa biblioteca espectral 
disponível; outro fator desfavorável é o elevado custo de um espectro-radiômetro de campo, cujo uso 
nem sempre é possível. 
 

 

Figura 2. Distribuição dos eigenvalues após realização da transformação MNF com as bandas 1-5 e 7 do sensor 
Landsat 7 ETM+. Eigenvalues mais altos correspondem as resultantes MNF 1 e MNF 2. 
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De acordo com Schweik & Green (1999), no caso do Landsat 7 ETM+, o número de endmembers 
utilizados em um MLME não deve ultrapassar quatro, devido à alta correlação entre as bandas do 
espectro refletido. Bajjouk et al. (1998), avaliando a quantificação das frações de cobertura em subpixel 
por meio de Análise por Principais Componentes e métodos lineares, demonstram que, entre 10 e 13 
bandas espectrais, o número de Principais Componentes mantidas (após transformação) e componentes 
identificados permanece constante em três e seis, respectivamente, podendo se distinguir entre quatro a 
seis componentes. Entre 4 e 7 bandas espectrais, a primeira e a segunda PC normalmente acumulam 
98% dos dados, reduzindo o número de componentes passíveis de serem discriminados para 3 ou 4. 
 
A seleção de endmembers em um scatterplot (ex: PC 1 x PC 2 ou MNF 1 x MNF 2) deve obedecer, em 
tese, à idéia do simplex. Isto é, os componentes puros (endmembers) devem ser coletados nos extremos 
das nuvens de pontos de um scatterplot, observando a localização dos endmembers na imagem (Bajjouk 
et al., 1998). As figuras 3 e 4 exemplificam esta regra.           

 

 

Figura 3. Seleção dos endmembers (Mata Galeria, Campo Limpo, solo exposto e água / sombra) no scatter plot 
obtido a partir das resultantes MNF 1 e MNF 2. 
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Figura 4. Simplex utilizado para a coleta de endmembers, em um caso tri-dimensional. Fonte: Bajjouk et al. (1998). 

 
A segunda etapa da análise de mistura espectral visa estimar a proporção ou abundância dos 
endmembers (componentes puros) presentes em cada pixel das imagens selecionadas, por meio da 
aplicação de uma equação de mistura linear (Schweik & Green 1999; Schowengerdt, 1997) (Equação 1). 
Esta equação, em geral na forma matricial, é utilizada na conversão dos valores de reflectância para 
imagens-fração de cada endmember previamente selecionado. O termo de erro, presente na Equação 1, 
pode ser expresso através da Equação 2 (Schweik & Green, 1999). Esta proporção, estimada para cada 
endmember por meio do MLME, baseia-se no método CLS (Constrained Least-Squares), assumindo que 
os valores fracionados, produzidos em uma matriz x, devem ser sempre positivos, com um somatório 
igual a 1 (Equação 3) (Holben & Shimabukuro, 1993).  
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De acordo com as restrições definidas pelo método CLS: 

 
01 ≥≥ x j

  e  1=Σ x j
                    (3) 

 
onde:  
ri = reflectância espectral observada na banda i de um pixel, contendo um ou mais componentes 
(endmembers); aiJ = reflectância espectral do componente j para a banda espectral i; xj = proporção do 
componente j (endmember) dentro de um pixel; ei = erro para a banda i (contribuição residual não 
considerada pelo conjunto de endmembers); j = 1, 2, 3,....n (número de componentes); i = 1, 2, 3,....n 
(número de bandas espectrais). 
 
 
3 - MATERIAIS E MÉTODOS 
 

No intuito de avaliar o uso do MLME para o mapeamento do Cerrado, o modelo foi aplicado numa 
cena multiespectral (221 / 71) obtida pelo sensor Landsat 7 ETM+ (bandas 1-5 e 7) em 20 de julho de 
2001 (estação seca). A área-teste foi o Parque Nacional de Brasília (PNB), situada ao norte do Distrito 
Federal, entre 15o 35’ - 15o 45’ latitude sul e 47o 53’ - 48o 05’ longitude oeste. Trata-se de uma área 
relativamente extensa e preservada, com aproximadamente 30.000 ha, bastante representativa das 
principais fitofisionomias de Cerrado (Campo Limpo, Campo Sujo, Cerrado Ralo e Cerrado Típico) 
(Figura 5). 
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Figura 5. Parque Nacional de Brasília. Imagem Landsat 7 ETM + (221 / 71), composição colorida 
 RGB 453, julho de 2001 (estação seca). Os números 1 a 6 indicam, respectivamente, a presença de Campo Limpo, 
Campo Sujo, Cerrado Ralo, Cerrado Típico, Mata de Galeria e Água (Represa Santa Maria). Trechos mais claros 

(cor branca) na área interna do Parque indicam a presença de solo exposto. 
 

A imagem original foi processada pela Transformação MNF, agrupando-se os dados inerentes à mesma, 
ao mesmo tempo em que os ruídos da cena foram também separados. Dessa forma, os dados originais 
foram concentrados em duas novas bandas (MNF 1 e MNF 2). Procedeu-se, então, com a coleta de 
quatro endmembers (espectros dos componentes puros): Campo Limpo, Mata Galeria, Solo exposto, 
Água / Sombra (Figura 6). A Equação 4 refere-se ao modelo MLME aplicado na imagem em questão.  
 

Ri = A x Mata Galeria i + B x Solo i + C x Campo Limpo i + D x Água / Sombra i + Erro i               (4) 
 

onde: Ri = resposta espectral do pixel na banda i; A = proporção de Mata Galeria; B = proporção de 
Solo; C = proporção de Campo Limpo; D = proporção de Água; Mata Galeria i = resposta espectral do 
componente Mata Galeria na banda i; Solo i = resposta espectral do componente solo na banda i; 
Campo Limpo i = resposta espectral de Campo Limpo na banda i; Água / Sombra i = resposta espectral 
do componente água / Sombra na banda i; Erro i = erro na banda i; i = bandas Landsat (1 - 5 e 7). 
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Figura 6. Esquema-resumo para aplicação do MLME na imagem do PNB. Modificado de Bajjouk et al. (1998). 
 

 

4 - RESULTADOS PRELIMINARES E CONCLUSÕES 
 
A aplicação do Minimum Noise Fraction (MNF) na imagem multiespectral, antecedendo as demais 
etapas do MLME, otimizou a identificação de endmembers, assim como a geração de imagens-fração, 
reduzindo o tempo de análise computacional. A técnica Pixel Purity Index (PPI), outra ferramenta útil na 
obtenção de endmembers, promoveu uma visualização e coleta mais eficiente dos chamados pixels 
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puros. A figura 7 ilustra as curvas de reflectância média utilizadas no MLME, correspondendo aos 4 
componentes analisados. 
 
O Modelo Linear de Mistura Espectral, juntamente com a utilização do método Constrained Least Square 
(CLS) (Equação 2), contribuiu para uma melhor discriminação da vegetação densa / componentes 
florestais (Mata de Galeria), com valores próximos a 1 nas imagens-fração (áreas mais claras), em 
acordo com os dados de campo. Resultados semelhantes foram observados para os componentes Solo 
exposto e Água / Sombra, com valores próximos a 1. O componente graminoso (Campo Limpo) foi 
subestimado, apresentando imagens-fração com valores em torno de 0.7. A figura 8 ilustra as imagens-
fração dos respectivos componentes analisados. 
 
Nossos resultados, embora preliminares e não-conclusivos, indicam o potencial do MLME para mapear 
este complexo bioma, marcado por misturas espectrais significantes, particularmente nas fitofisionomias 
com baixa biomassa (Campo Limpo e Campo Sujo). O uso de curvas espectrais puras (endmembers), 
coletadas na própria imagem (na escala de reflectância aparente), possibilita a geração de imagens-
fração dos componentes abordados, assim como a análise de suas respectivas proporções ao nível de 
subpixel. 
 

 

Figura 7. Curvas de reflectância média dos componentes extraídos das imagens MNF. 
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Figura 8. Imagens-fração dos componentes Mata Galeria, Campo Limpo, Água e Solo Exposto, presentes no 
Parque Nacional de Brasília. 
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ANEXO D - Novo mapa de vegetação do Parque Nacional de Brasília (PNB), impresso no 

tamanho A3. 

 

 

 


	ANEXOS
	Imagens de sensoriamento remoto normalmente apresentam, na maior parte das vezes, pixels misturados, devido à variação e proximidade dos alvos na superfície. Em geral, esta mistura espectral ocorre devido ao campo de visada instantâneo do sensor (GIFOV) incluir mais de uma classe de cobertura, havendo assim uma combinação da radiância dos diversos materiais observados pelo sensor (Verhoeye & De Wulf, 2002). Também contribuem à mistura no sinal, principalmente entre pixels, fatores espúrios à obtenção das imagens, em particular aqueles devido à contaminação atmosférica e variações na geometria de aquisição. 

	Abordagem Metodológica
	 Atualização do mapa de cobertura vegetal do Parque Nacional de Brasília, por meio de levantamentos de campo e uso de dados orbitais: ETM+ 15m (Red, NIR, SWIR + Pan) / IKONOS 1m e 4m (Blue, Red, NIR) (Figura 1). O atual mapa está sendo utilizado como verdade de campo a fim de se avaliar e validar o modelo de mistura quanto à discriminação das fisionomias predominantes na área de estudo.   
	O componente vegetação foi amostrado em áreas com Mata de Galeria, por ser esta classe a de maior vigor vegetacional no bioma Cerrado. Amostras do componente sombra foram obtidas na área correspondente na imagem à represa Santa Maria. Na Figura 2 observam-se as etapas de definição das amostras, consideradas como pixels puros, para os três componentes. 

	AVALIAÇÃO PRELIMINAR DO MODELO LINEAR DE MISTURA ESPECTRAL PARA O MAPEAMENTO DO CERRADO BRASILEIRO
	Imagens de sensoriamento remoto normalmente apresentam uma combinação de pixels puros e pixels misturados. Os pixels misturados surgem quando o campo de visada instantâneo do sensor (IFOV) inclui mais de uma classe de cobertura (Verhoeye & De Wulf, 2002). Como exemplo, pode-se citar as pequenas áreas úmidas, inseridas em um ambiente seco, proporcionando uma mistura espectral no sinal recebido pelo sensor. Outros fatores também influenciam na mistura do sinal captado pelo sensor (espectrômetro), tal como a variação da iluminação na superfície, devido aos aspectos topográficos da região (sombra); mudanças no ângulo solar zenital; ou resposta espectral de vários materiais espacialmente próximos. De acordo com Piwowar et al. (1998), apesar da resolução espacial dos sensores orbitais ter aumentado substancialmente nos últimos anos, a maioria dos dados coletados apresenta uma característica espectralmente misturada, pois a escala de variação espacial dos fenômenos naturais é freqüentemente maior do que a atual resolução espacial dos sensores. 
	2.2 - Métodos para Aplicação do MLME
	Após aplicação da APC ou MNF, a análise de mistura espectral pode ser realizada em duas etapas básicas (Shimazaki & Tateishi, 2001; Schweik & Green, 1999). A primeira etapa refere-se à aquisição de pixels puros, freqüentemente denominados de endmembers, visando separar um componente (ex: vegetação verde, solo, água) (Figura 3). Os endmembers podem ser adquiridos a partir de três fontes: (a) bibliotecas espectrais conhecidas, coletadas com espectrorradiômetros de campo ou de laboratório; (b) bibliotecas espectrais coletadas a partir de estudos anteriores com MLME; ou (c) a partir de pixels considerados puros para um determinado alvo, selecionados na própria imagem (método Pixel Purity Index). Normalmente, a última opção é a mais empregada, considerando a dificuldade de se encontrar um espectro puro de um alvo qualquer, adequado ao objetivo da pesquisa, numa biblioteca espectral disponível; outro fator desfavorável é o elevado custo de um espectro-radiômetro de campo, cujo uso nem sempre é possível.
	 
	Figura 5. Parque Nacional de Brasília. Imagem Landsat 7 ETM + (221 / 71), composição colorida
	 RGB 453, julho de 2001 (estação seca). Os números 1 a 6 indicam, respectivamente, a presença de Campo Limpo, Campo Sujo, Cerrado Ralo, Cerrado Típico, Mata de Galeria e Água (Represa Santa Maria). Trechos mais claros (cor branca) na área interna do Parque indicam a presença de solo exposto.
	A imagem original foi processada pela Transformação MNF, agrupando-se os dados inerentes à mesma, ao mesmo tempo em que os ruídos da cena foram também separados. Dessa forma, os dados originais foram concentrados em duas novas bandas (MNF 1 e MNF 2). Procedeu-se, então, com a coleta de quatro endmembers (espectros dos componentes puros): Campo Limpo, Mata Galeria, Solo exposto, Água / Sombra (Figura 6). A Equação 4 refere-se ao modelo MLME aplicado na imagem em questão. 
	Figura 6. Esquema-resumo para aplicação do MLME na imagem do PNB. Modificado de Bajjouk et al. (1998).
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