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Resumo: A análise de processos de regeneração florestal provê informações que permitem estimar serviços 

ecossistêmicos como a fixação de carbono atmosférico, a recuperação da fertilidade dos solos, a manutenção do 

ciclo hidrológico e da biodiversidade, entre outros. Esses estudos demandam informações usualmente contidas em 

trajetórias de uso e cobertura da terra com resolução temporal anual, em intervalos de tempos longos. Comumente, 

esses dados são obtidos a partir do processamento de séries temporais de imagens de sensoriamento remoto. O 

objetivo deste artigo de revisão é identificar e descrever os principais métodos utilizados para classificar e analisar 

trajetórias de uso e cobertura da terra a partir de dados de sensoriamento remoto orbital. Esses métodos foram então 

discutidos em função de sua aplicabilidade na região Amazônica para análise de regeneração florestal. Observou-se 

que a análise de trajetórias de uso e cobertura da terra na Amazônia não é trivial. Métodos tradicionais de detecção 

de mudanças resultam em trajetórias inválidas ou compreendem vários passos de classificação. Pelo grande volume 

de dados analisados, muitas vezes a informação da trajetória é simplificada ao ponto de se tornar uma análise que 

envolve apenas um ou dois tempos observados, perdendo-se informações importantes para a análise de regeneração 

florestal, como a persistência da vegetação secundária ou o tempo de uso antes do abandono, por exemplo. Dentre as 

principais limitações observadas, destaca-se a baixa disponibilidade de dados, sejam imagens livres de nuvens ou 

dados de referência. 

Palavras-chave: Regeneração florestal. Amazônia. Trajetórias de uso e cobertura da terra. Séries temporais de 

sensoriamento remoto. 

  

Abstract: The analysis of forest regeneration processes provides information used to estimate atmospheric carbon 

assimilation, soil fertility recovery, hydrological cycles and biodiversity maintenance, among other environmental 

services. These studies require information that is usually found in land use and land cover trajectories mapped in 

long time intervals and with annual observations. These trajectories are usually obtained by processing remote 

sensing image time series. In this review article we first identify and describe the main methods used to classify and 

analyze land use and land cover trajectories based on orbital remote sensing data. We then discuss these methods 

based on their applicability in forest regeneration studies in the Amazon. Throughout this process we observe that 

analyzing land use and land cover trajectories in the Amazon is not a trivial task. Traditional change detection 

methods result in invalid trajectories or require many classification steps. Given the large volume of data, it is 

common to simplify the information contained within the trajectories to the point that analyses are reduced to one or 

two observed times. In these cases, important information about regeneration processes is lost, such as persistence of 

secondary vegetation and time of use before abandonment. Among the main observed limitations, we highlight the 

lack of available data, such as cloud free images and reference data. 

Keywords: Forest regeneration. Amazon. Land use and land cover trajectories. Remote sensing time series. 
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1 INTRODUÇÃO 
 

A Bacia Amazônica é considerada como um dos sistemas ecológicos mais importantes do planeta 

(FOLEY et al., 2007). Dos mais de 6 milhões de km² abrangidos por essa bacia, aproximadamente 

5,5 milhões de km² são recobertos por floresta tropical. Esta é a maior floresta tropical do mundo e provê 

importantes serviços ecossistêmicos como manutenção da biodiversidade, armazenamento de carbono, 

regulação do fluxo de água e regulação climática regional e global (FOLEY et al., 2007; COE et al., 2013). 

No Brasil, atribui-se o nome de Amazônia ao bioma amazônico, que ocupa quase metade do território do 

país e abrange as regiões Norte, Nordeste e Centro-Oeste. Para efeitos legais e de planejamento, instituiu-se 

também a Amazônia Legal Brasileira que abrange a totalidade dos estados do Acre, Amapá, Amazonas, 

Mato Grosso, Pará, Rondônia, Roraima e Tocantins, e parte do estado do Maranhão (BRASIL, 1966; 

BRASIL, 2007).  

Apesar de sua importância, a Amazônia tem sofrido constante pressão local e regional sobre seus 

recursos naturais. Essa pressão, reforçada pelo tipo de desenvolvimento econômico praticado na região e pela 

atual e ineficiente política de controle, conservação e gestão das florestas, comumente se reflete em 

mudanças do uso e cobertura da terra, sendo uma das mudanças mais estudadas o desmatamento de florestas 

primárias (FEARNSIDE, 1990; COE et al., 2013). Dentre os impactos potenciais do desmatamento, podem 

ser citados: perda da biodiversidade, emissões de gases do efeito estufa, alteração do albedo da superfície, 

perda da produtividade do solo e alteração de regimes hidrológicos (FEARNSIDE, 2005). Alguns desses 

impactos podem ser compensados por processos de regeneração florestal, que corresponde ao crescimento de 

vegetação secundária em áreas cuja cobertura florestal original foi removida (BROWN; LUGO, 1990; 

CORLETT, 1995). Durante a regeneração florestal se assimila carbono da atmosfera, que é transformado em 

biomassa ou fixado no solo (RAMANKUTTY et al., 2007). Áreas de vegetação secundária também proveem 

importantes serviços ambientais como a prevenção da erosão e recuperação da fertilidade do solo, a 

manutenção do ciclo hidrológico, e a formação e/ou complementação de áreas de corredores ecológicos 

(CHAZDON et al., 2009; MEYFROIDT; LAMBIN, 2011). 

Apesar de se tratar de importante informação para estimativas de emissões de gases do efeito estufa e 

subsidiar o planejamento territorial (VIEIRA et al., 2014; PARÁ, 2015), detalhes sobre a distribuição espaço-

temporal e a intensidade dos processos de regeneração florestal em longos períodos de tempo ainda são pouco 

conhecidos. A Amazônia é uma região extensa e apresenta históricos de ocupação variados. Assim, os 

processos de mudanças de uso e cobertura da terra são heterogêneos no espaço e no tempo, o que pode afetar 

distintamente os processos de regeneração florestal (MORAN et al., 2000; PERZ; SKOLE, 2003; 

WANDELLI; FEARNSIDE, 2015) e resultar em diferentes dinâmicas de acúmulo de biomassa e taxas de 

absorção de carbono (STEININGER, 2000; AGUIAR et al., 2012). 

Como a regeneração florestal pode envolver diferentes ciclos de exploração, o estudo desse processo 

demanda informações acerca de trajetórias de uso e cobertura da terra, que são definidas como a sucessão de 

tipos (i.e. classes) de uso e/ou cobertura da terra para uma dada unidade espacial de análise em três ou mais 

tempos observados (MERTENS; LAMBIN, 2000; MENA, 2008). Cobertura da terra se refere ao estado 

biofísico da superfície terrestre, o que engloba a quantidade e o tipo de cobertura vegetal, de água e de outros 

materiais e estruturas de origem natural ou antrópica. Uso da terra refere-se ao conjunto de atividades 

exercidas e o intuito da manipulação da superfície terrestre, ou seja, o propósito para o qual a cobertura da 

terra é utilizada por atividades de interesse humano (TURNER; MEYER, 1994). 

Comumente, trajetórias de uso e cobertura da terra são obtidas a partir do processamento de séries 

temporais de imagens de sensoriamento remoto orbital1. Nos últimos anos, avanços computacionais e 

metodológicos, a disponibilidade sem precedentes de dados de diferentes sensores, além da transparência e 

padronização dos formatos de apresentação desses dados (WULDER et al., 2018) propiciaram o avanço no 

 
1 Informações sobre o uso da terra não são diretamente deriváveis da análise de dados de sensoriamento remoto. No 

entanto, o uso pode ser atribuído pelo analista em função do conhecimento da área de estudo, em associação às classes 

de cobertura e/ou com a utilização de dados auxiliares. 
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desenvolvimento de novas técnicas de análise de séries temporais de dados de sensoriamento remoto. 

Algumas dessas técnicas foram revisadas nos estudos de Banskota et al. (2014), Gómez et al. (2016) e Zhu 

(2017). Por se tratarem de estudos abrangentes e mais gerais, algumas especificidades importantes na análise 

de trajetórias de regeneração florestal na Amazônia não foram detalhadas nos mesmos. Nesse sentido, o 

objetivo do presente artigo é identificar e descrever os principais métodos utilizados para classificar e 

analisar trajetórias de uso e cobertura da terra a partir de dados de sensoriamento remoto orbital. Devido ao 

elevado grau de complexidade dos processos de regeneração florestal, é importante que estudos relacionados 

tenham objetivos claramente estabelecidos para a correta definição das classes de uso e cobertura da terra, 

bem como a determinação apropriada das resoluções e extensões espacial e temporal das análises, uma vez 

que esses fatores condicionam a escolha de dados e técnicas adequadas. Essas características são abordadas 

nesse artigo e discutidas em função do potencial e das limitações dos métodos, ferramentas e produtos de 

sensoriamento remoto disponíveis. 

 

1.1 Definição adotada e escopo de revisão 
 

Existem diferentes termos adotados na literatura para a descrição de áreas de vegetação secundária. 

Os termos mais comuns e variações de definição estão apresentados no Quadro 1. Outras definições foram 

discutidas por Chokkalingam e Jong (2001). 

 

Quadro 1 - Definições de vegetação secundária encontradas na literatura. 
Termo Definição/Autores 

Vegetação secundária Vegetação formada em consequência de impactos antrópicos em áreas de florestas, com ênfase para 

aquelas que resultam do abandono de áreas desflorestadas para uso agropecuário, excluindo-se florestas 

plantadas e aquelas que resultam de distúrbios naturais (BROWN; LUGO, 1990) 

Área onde houve corte raso detectado pelo Programa de Monitoramento do Desmatamento da Floresta 

Amazônica Brasileira por Satélite (PRODES) e que, após abandono, houve regeneração da vegetação 

(ALMEIDA et al., 2010) 

Áreas originalmente de florestas, que sofreram corte raso e foram utilizadas para silvicultura, agricultura ou 

pasto e então deixadas para regeneração, retornando à sua aparência florestal (ALMEIDA et al., 2016) 

Floresta 

secundária/Floresta de 

crescimento 

secundário 

Florestas se regenerando em grande parte por processos naturais, após distúrbio antrópico e/ou natural 

significante da vegetação florestal original em um único ponto no tempo ou sobre um período prolongado, 

e que exibem grande diferença na estrutura florestal e/ou na composição de espécies em relação às florestas 

primárias próximas ou em locais similares (CHOKKALINGAM; JONG, 2001) 

Florestas que se desenvolveram após completo desflorestamento (CORLETT, 1995; 

PUTZ; REDFORD, 2010; VIEIRA et al., 2014; WANG et al., 2020) 

Vegetação que se desenvolve em áreas cultivadas abandonadas ou em plantações em que a floresta original 

foi cortada antes do uso agropecuário (KAMMESHEIDT, 2002) 

Aquela que ocorre quando um pixel classificado como alguma cobertura antrópica em um dado ano é 

substituído no ano seguinte por um pixel de cobertura florestal que não seja de plantações ou manguezal 

(SILVA JUNIOR et al., 2020) 

Capoeira Vegetação secundária que nasce após a derrubada das florestas primárias (IBGE, 2004) 

Áreas que, após terem sido radicalmente alteradas por atividades antrópicas, apresentam vegetação 

secundária em diferentes estágios de regeneração natural e estão temporária ou permanentemente 

removidas do ciclo produtivo agrícola (COSTA, 2016) 

Tratos de áreas de variadas dimensões, em estágios diferenciados de regeneração espontânea de cobertura 

florestal em ecossistemas alterados de modo radical por ação humana (COSTA, 2009) 

Vegetação secundária em estágio intermediário de sucessão (SALOMÃO et al., 2012) 

Capoeirão Estágio mais avançado da capoeira no processo de sucessão vegetal (IBGE, 2004) 

Vegetação secundária em estágio avançado de sucessão (SALOMÃO et al., 2012) 

Capoeirinha Vegetação secundária em estágio inicial de sucessão. Também chamada de juquira 

(SALOMÃO et al., 2012) 

Fonte: Os autores (2020). 

 

As definições apresentadas convergem de alguma forma à ideia de que vegetação secundária, 

florestas secundárias ou capoeiras são tipos de vegetação que se regeneram após a cobertura florestal original 

sofrer algum tipo de distúrbio. As principais diferenças observadas entre as definições se referem: 

 

a)  ao tipo de distúrbio: se o distúrbio é de origem natural e/ou antrópica ou apenas antrópica; 

b) à intensidade do distúrbio: se ocorrem apenas em áreas totalmente desmatadas ou se podem 



Rev. Bras. Cartogr, vol. 72, n. Especial 50 anos, 2020                     DOI: http://dx.doi.org/10.14393/rbcv72nespecial50anos-56535 

   

 1090 

ocorrer em áreas com determinados níveis de intensidade de degradação florestal; 

c) ao uso atribuído após o distúrbio: algumas definições trazem os tipos de usos que precedem 

a vegetação secundária; 

d) à estrutura e composição da vegetação: se a vegetação resultante deve apresentar 

características distintas da cobertura original; 

e) ao processo de regeneração: se natural ou se ocorre a partir de intervenção humana; 

f) ao estágio sucessional: em alguns casos, alguns termos podem se referir a estágios de 

sucessão distintos, enquanto em outros os mesmos termos são usados de forma generalizada, como é 

o caso do termo “capoeira”; 

g) às especificidades dos dados utilizados nos estudos: determinadas definições claramente 

estão associadas à capacidade de identificação da vegetação secundária por meio de dados de 

sensoriamento remoto, como as definições de Almeida et al. (2010) e Silva Junior et al. (2020). 

 

Na delimitação de escopo do presente artigo de revisão, o termo vegetação secundária foi reservado 

para descrever a vegetação não propositadamente plantada que cresce após a completa remoção da cobertura 

florestal original, sem distinção da causa da remoção dessa cobertura ou tipos de uso intermediários. A 

regeneração de florestas degradadas não foi incluída nas presentes discussões. 

 

2 ANÁLISE DE TRAJETÓRIAS DE USO E COBERTURA DA TERRA 
 

Os métodos e procedimentos para a análise de trajetórias de uso e cobertura da terra a partir de dados 

de sensoriamento remoto foram reunidos em três seções correspondentes às etapas básicas dos estudos de 

trajetórias, ilustradas na Figura 1. São essas etapas: 1) a definição do problema; 2) a classificação de 

trajetórias; e 3) a extração e análise de informações acerca das trajetórias. Essas etapas, bem como suas 

particularidades em estudos de regeneração florestal, estão descritas a seguir. 

 
Figura 1- Etapas e fatores associados para análises de trajetórias de uso e cobertura da terra baseadas em dados de 

sensoriamento remoto. 
 

 
Fonte: Os autores (2020). 

 

2.1 Definição do problema 
 

Esta etapa envolve a definição dos objetivos do estudo, localização e extensão da área estudada, 

período analisado, classes de interesse e o nível de exatidão exigido (LU; LI; MORAN, 2014). A partir dessa 

etapa são definidos os dados e métodos utilizados na análise. No entanto, a disponibilidade de dados de 

sensoriamento remoto, bem como a existência de métodos capazes de processar e extrair diferentes tipos de 
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informação, muitas vezes pode limitar e/ou moldar os objetivos do estudo. Dentre as principais limitações, são 

destacadas aquelas relacionadas com a resolução espacial e temporal do dado utilizado, sua capacidade de 

discriminação entre diferentes classes de uso e cobertura da terra, e disponibilidade de séries temporais longas. 

2.1.1 ÁREA DE ESTUDO E PROCESSOS DE INTERESSE 

 

Os processos de regeneração florestal na Amazônia ocorrem em contextos ecológicos, sociais e 

políticos distintos (VIEIRA et al., 2014; CHAZDON et al., 2020). Estudos relacionados devem considerar 

que a vegetação secundária pode estar associada a diferentes sistemas de manejo da terra, com ciclos com 

extensões temporais variadas. Segundo Costa (2016), a presença de vegetação secundária na Amazônia 

brasileira pode ser associada a três tipos de decisão acerca do uso da terra: 1) adoção de técnicas que 

pressupõem áreas de pousio para restauração da fertilidade do solo, como é o caso da agricultura itinerante 

realizada por populações ribeirinhas e tradicionais; 2) abandono de áreas degradadas e/ou improdutivas, em 

que foram esgotadas as condições edafo-climáticas para produção; e 3) mudanças nas técnicas utilizadas que 

levam à intensificação do uso da terra e restrição da produção em áreas menores, de forma que a vegetação 

se regenera no excedente de terras. Nesse último caso, o excedente de terras pode ser novamente incorporado 

ao processo produtivo, o que resulta no desmatamento da vegetação secundária. Mello e Alves (2011) 

mencionam ainda um tipo de vegetação secundária que pode decorrer também do abandono de uma área 

recentemente desmatada, que nunca fez parte do processo de produção. Essas características influenciam na 

definição do período de análise e das classes de uso e cobertura. 

Segundo Wang et al. (2020), áreas de vegetação secundária são comumente desmatadas em até 2 anos 

após o início da regeneração. Com base nessas informações, conclui-se que a regeneração florestal pode 

envolver mudanças abruptas ou sutis, de curto ou longo prazo (NUNES et al., 2020). Regiões ribeirinhas, por 

exemplo, podem apresentar atividades agrícolas com períodos de pousio e regeneração que variam entre menos 

de quatro ou mais de 15 anos (STEININGER, 2000; AFFONSO et al., 2016; JAKOVAC et al., 2017). As 

trajetórias de uso e cobertura da terra também podem ser utilizadas para estimar a idade da vegetação 

secundária (NUNES et al., 2020; SILVA JUNIOR et al., 2020). No estado do Pará, a Instrução Normativa 08 

de 28 de outubro de 2015 apresenta regras distintas para a supressão de vegetação secundária em função da 

idade da mesma. Essas regras são estratificadas em: áreas de vegetação secundária com menos de cinco anos, 

entre cinco e 20 anos, e com mais de 20 anos (PARÁ, 2015). A diferenciação entre áreas de vegetação 

secundária com menos e mais de 20 anos também é utilizada para estimativa de taxas de absorção de carbono 

(SILVA JUNIOR et al., 2020). Dessa forma, recomenda-se a utilização de mapeamentos de uso e cobertura da 

terra com pelo menos uma observação por ano para o estudo de regeneração florestal na Amazônia, de forma a 

melhorar a precisão das estimativas de idade e possibilitar a captura de mudanças abruptas em áreas dinâmicas; 

e em intervalos de tempo superiores a 20 anos, para a observação de completa de ciclos de regeneração mais 

longos e/ou estimativas de idade. 

A definição das classes de uso e cobertura da terra é uma etapa particularmente importante para estudos 

de trajetórias de regeneração florestal, porque determinadas definições de classes podem resultar em análises 

bastante distintas. Por exemplo, a classe “floresta” por vezes engloba áreas de floresta primária, de floresta 

degradada, e também de vegetação secundária, o que não é compatível com estudos de regeneração florestal 

(PUTZ; REDFORD, 2010). Também é de particular interesse a distinção entre as classes de agricultura, 

pastagem, áreas urbanas e áreas de mineração, de forma a melhor entender a influência de diferentes históricos 

de uso.  Há três formas básicas de definir classes de uso e cobertura da terra. A primeira delas é simplesmente 

definir quais são as classes necessárias para o objetivo do estudo, de forma arbitrária. A segunda é derivar 

classes de um sistema de classificação ou legenda padrão. Um sistema de classificação é um arcabouço lógico 

que retém os nomes das classes, o critério de separação entre classes e o relacionamento entre elas 

(MCCONNELL; MORAN, 2001). Uma legenda se trata de um subconjunto de classes, que pode ou não ser 

obtido de um sistema de classificação (MCCONNELL; MORAN, 2001; HEROLD et al., 2006). Dentre os 

sistemas de classificação comumente utilizados podem ser citados o Sistema Básico de Classificação da 

Cobertura e do Uso da Terra (IBGE, 2013), Anderson et al. (1976), CORINE (COOrdination of INformation on 

the Environment) Land Cover (CLC) (EEA, 2019), entre outros. A terceira forma de definir as classes a serem 

utilizadas vem da análise empírica dos próprios dados e métodos de classificação utilizados 
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(PANTALEÃO; DUTRA; SANDRI, 2012; PEREIRA et al., 2018). As principais vantagens e desvantagens de 

cada método foram discutidas em Reis et al. (2018). Salienta-se, no entanto, que para os três casos, classes 

definidas utilizando critérios subjetivos podem comprometer tanto a reprodutibilidade de um estudo quanto a 

comparação de resultados com outros estudos. Uma solução para diminuir a subjetividade na definição das 

classes é descrevê-las com base em elementos quantificáveis da cobertura terrestre, como proposto pelo Land 

Cover Meta Language (LCML), inicialmente denominado Land Cover Classification System (LCCS) 

(DI GREGORIO; JANSEN, 2005). Trata-se de um sistema flexível, utilizado para padronizar a terminologia 

utilizada para a descrição de classes, e não as classes em si, e tem sido utilizado para descrever as legendas 

de diferentes localidades, incluindo a Amazônia (COUTINHO et al., 2013; REIS et al.; 2018). Como estudos 

de trajetórias de uso e cobertura da terra necessariamente implicam no mapeamento dessas classes ao longo do 

tempo, também é fundamental que haja correspondência entre as classes das legendas utilizadas em cada data.  

 

2.1.2 SELEÇÃO DE DADOS DE ENTRADA 

 

A seleção dos dados geralmente ocorre em função das características de resolução do sensor, 

adequadas para a identificação das classes de uso e cobertura da terra na escala de interesse. As características 

dos principais sensores remotos com dados gratuitamente disponíveis estão compiladas no Quadro 2. 

 

Quadro 2 - Características das imagens dos principais acervos gratuitos de dados de sensoriamento remoto. 

Satélite/Sensor 

Resolução Faixa 

imageada 

(km) 

Período 

de operação Espacial 

(m) 

Temporal 

(dias) 

Espectral 

(µm) 

Radiométrica 

(bits) 

NOAA(6-19)/AVHRR(2-3) 1100 < 1 4-6 bandas (0,58 a 12,50) 10 2400 1979 a 2019 

Landsat(1-5)/MSS 68x83 16-18 4 bandas (0,50 a 1,10) a 6-8 185 1972 a 1999  

Landsat(4-5)/TM 30 c 16 7 bandas (0,45 a 12,50) 8 185 1982 a 2013 b 

Landsat-7/ETM+ 30 c,d 16 8 bandas (0,45 a 12,50) 8 183 a partir de 1999 e 

Landsat-8/OLI 30 e 16 9 bandas (0,43 a 2,30) 12 185 a partir de 2013 

Landsat-8/TIRS 100 16 2 bandas (10,30 a 12,50) 12 185 a partir de 2013 

(Terra/Aqua)/MODIS 250-1000 1-2 36 bandas (0,40 a 14,38) 12 2330 a partir 1999 

Terra/ASTER 15-90 16 15 bandas (0,52 a 11,65) 8-12 60 a partir de 1999 f 

CBERS(1-2b)/CCD 20 26 5 bandas (0,51 a 0,89) 8 113 1999 a 2010 

CBERS(1-2b)/WFI 260 < 5 2 bandas (0,63 a 0,89) 8 890 1999 a 2010 

CBERS(1-2)/IRMSS 80-160 26 4 bandas (0,5 a 12,50) 8 120 1999 a 2008 

CBERS-2b/HRC 2,7 130 1 banda (0,50 a 0,80) 8 27 2007 a 2010 

CBERS-4/PAN 5-10 26-52 4 bandas (0,51 a 0,89) 8 60 a partir de 2014 

CBERS-4/IRS 40-80 26 4 bandas (0,50 a 12,50) 8 120 a partir de 2014 

CBERS-(4-04A)/WFI 55-64 < 5 4 bandas (0,45 a 0,89) 10 684-866 a partir de 2014 

CBERS(4-04A)/MUX 16,5-20 26-31 4 bandas (0,45 a 0,89) 8 95-120 a partir de 2014 

CBERS-04A/WPM 2-8 31 5 bandas (0,45 a 0,90) 10 92 a partir de 2020 

Resourcesat(1-2)/LISS III 23,5 24 4 bandas (0,52 a 1,70) 7 141 a partir de 2004 

Resourcesat(1-2)/AWiFS 56 5 4 bandas (0,52 a 1,70) 10 370-810 a partir de 2004 

Sentinel-2/MSI 10-60 5 13 bandas (0,43 a 2,32) 12 290 a partir de 2015 

ALOS/PALSAR 10-100 g s.d. banda L (23 cm) h 32 30-350 g 2006 a 2011 

Sentinel-1 5-40 g 6-12 banda C (5,5 cm) i 10 20-410 g a partir de 2014 

a Sensor carregava uma banda termal no Landsat3. b  Diminuição significativa no número de observações após 2011. 
c 120 m na banda termal. d 15 m na banda pancromática. e Imageamento com defeito a partir de 05/2003. f Saturação nas 

bandas do infravermelho a partir de 04/2008. g Dependendo do modo de imageamento. h 1 a 4 polarizações, dependendo do 

modo de imageamento. i 1 a 2 polarizações, dependendo do modo de imageamento. 
 

Fonte: EMBRAPA (2018), ASF (2020), ESA (2020), INPE (2020a), INPE (2020b), NASA (2020a), NASA (2020b) e 

USGS (2020). 
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Salienta-se que o período de operação de um satélite/sensor não garante a disponibilidade de dados 

para todas as áreas de estudo. Isso ocorre porque os sensores podem não operar com regularidade em 

algumas áreas (e.g. o Multispectral Scanner (MSS), com imagens disponíveis para Amazônia em poucas 

datas). Além disso, sensores remotos ópticos são fortemente influenciados por condições atmosféricas. Como 

a cobertura de nuvens é frequente na Amazônia em determinadas épocas do ano, é possível que mesmo que 

uma imagem óptica orbital tenha sido adquirida no período e área desejados, essa não seja apropriada para a 

análise. Apesar da eventual dificuldade de encontrar imagens livres de nuvens para determinadas datas, 

dados da família Landsat apresentam características apropriadas para análises de trajetórias anuais de uso e 

cobertura da terra para longos períodos. Segundo Gómez et al. (2016), imagens Landsat são a base para 

classificações de cobertura da terra, enquanto os demais dados são utilizados de forma complementar. 

Ressalta-se, no entanto, o grande potencial de análises futuras serem baseadas em dados Sentinel-2, dada a 

grande disponibilidade de dados gratuitos, características de resolução, calibração cruzada com dados 

Landsat, e perspectivas de continuidade do projeto (WULDER et al., 2018). 

 Dados de Radares de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar- SAR) são obtidos de forma 

quase que independente das condições atmosféricas e captam informações da superfície da terra mesmo em 

áreas cobertas por nuvens (PARADELLA et al., 2005).  No entanto, esse tipo de dado é mais difícil de 

interpretar e processar que os dados ópticos. Eles também estão livremente disponíveis para curtos períodos 

de tempo. Nesse sentido, apesar da emergência dos primeiros produtos globais de análises florestais baseadas 

em dados SAR (SHIMADA et al., 2014), análises baseadas unicamente nesse tipo de dado ainda se limitam 

majoritariamente a poucas datas. Com a continuidade do projeto Sentinel-1, é possível que novos produtos 

baseados em dados SAR, ou ainda em abordagens multissensores, surjam no futuro. 

 

2.2 Classificação de trajetórias 
 

A etapa de classificação de trajetórias corresponde à atribuição de uma classe de uso e cobertura da 

terra para cada unidade espacial de análise em cada tempo de interesse. Essa etapa envolve três 

procedimentos principais, descritos nessa seção.  

 

2.2.1 PRÉ-PROCESSAMENTO 

 

Uma vez selecionados os dados de sensoriamento remoto a serem utilizados, deve-se garantir que 

esses sejam de fato comparáveis entre si, no nível da unidade de análise, que geralmente é o próprio pixel da 

imagem. Essa etapa engloba, basicamente, correções radiométricas e geométricas, que podem ser relativas ou 

absolutas (COPPIN et al., 2004; RICHARDS; JIA, 2006; WULDER et al. 2018). Também é usual que pixels 

da imagem tidos como de baixa qualidade ou sem informação sejam mascarados e/ou removidos da análise. 

Uma forma de solucionar problemas de cobertura de nuvens e/ou falhas de detecção é compor uma nova 

imagem a partir da seleção de pixels de imagens radiometricamente calibradas do período de interesse. A 

seleção do melhor pixel disponível (Best Available Pixel – BAP) pode ser feita em função da combinação de 

diferentes fatores, como baixa probabilidade de nuvens/sombra de nuvens, distância de nuvens, proximidade 

de data de interesse, índices de qualidade deriváveis das próprias imagens, entre outros, sendo que diferentes 

técnicas têm sido propostas nos últimos anos (HOLBEN, 1986; GRIFFITHS et al., 2013; WHITE et al., 2014). 

Diferentes medidas calculadas a partir dessas imagens podem ser utilizadas para a análise. Além dos 

próprios valores digitais dos pixels, pode-se utilizar, por exemplo, diferentes tipos de índices derivados da 

combinação matemática dos canais da imagem, frações subpixel (e.g. frações vegetação, solo e sombra 

obtidas a partir do Modelo Linear de Mistura Espectral proposto por Shimabukuro e Smith (1995)), medidas 

de textura, imagens transformadas (e.g. componentes principais, Tasseled Cap) ou imagens fusionadas. Há 

também métricas específicas que consideram as características multitemporais dos dados 

(FRANKLIN et al., 2015), ou ainda métricas estatísticas como medianas, quartis e desvio padrão de valores 

de variáveis derivadas de conjunto de imagens para determinado período (RUFIN et al., 2015; 

SOUZA et al., 2020). A seleção de uma determinada variável baseia-se (LU et al., 2004): 1) na capacidade 

de discriminação das classes de uso e cobertura de interesse, 2) na diminuição da dimensionalidade dos 
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dados, seja para melhorar a eficiência dos processos de classificação e/ou para evitar a inclusão de ruídos na 

análise; 3) limitações do método de classificação utilizado, no que se refere à capacidade de utilizar mais de 

uma variável e/ou data simultaneamente; e 4) necessidade de padronização de dados de sensores distintos 

e/ou diminuição de interferência de fatores como iluminação e topografia, não resolvidos na calibração 

radiométrica dos dados. 

Dados dos sensores Thematic Mapper (TM), Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+), Operational 

Land Imager (OLI) e Multispectral Instrument (MSI), respectivamente a bordos dos satélites Landsat 4-5, 

Landat 7, Landsat 8 e Sentinel 2, são disponibilizados geométrica e radiometricamente corrigidos em diversas 

plataformas, como por exemplo os repositórios de dados do Serviço Geológico dos Estados Unidos 

(https://earthexplorer.usgs.gov/, https://glovis.usgs.gov/app). Esses dados corrigidos e com máscara de nuvens 

também podem ser encontrados no Google Earth Engine (GEE) (GORELICK et al., 2017). Diversos outros 

algoritmos próprios para o pré-processamento dessas imagens estão discutidos em Zhu (2017), 

Frantz (2019), e Sanchez et al. (2020). 

 

2.2.2 MÉTODOS DE CLASSIFICAÇÃO  

 

A forma mais comum de classificar trajetórias de uso e cobertura da terra é a comparação pós-

classificação. Esse método consiste em classificar as imagens de cada data e empilhar essas classificações para 

formar uma trajetória. Como a classificação é feita de forma independente para cada imagem, geralmente não há 

necessidade de uma etapa de correção radiométrica, sendo possível utilizar dados multissensores (LU et al., 2004). 

É necessário o conhecimento acerca da cobertura da terra em cada data, porém não há necessidade de 

conhecimento prévio das trajetórias de uso e cobertura da terra a serem mapeadas. Uma das principais críticas a 

esse método reside no fato de que a qualidade da classificação das trajetórias de uso e cobertura da terra depende 

diretamente dos resultados da classificação em cada data (FULLER; SMITH; DEVEREUX, 2003; 

TEWKESBURY et al., 2015). Erros de classificação podem resultar em trajetórias inválidas, ou seja, trajetórias de 

uso e cobertura da terra que apresentam transições inconsistentes (AZEREDO et al., 2016; REIS et al., 2020). 

Pode-se também analisar diretamente uma série temporal de imagens radiometricamente calibradas 

para detectar onde e em que momento houve mudanças na cobertura da terra e, em seguida, classificar esses 

segmentos temporais de não mudanças em classes de uso e cobertura da terra. Um exemplo de algoritmo que 

opera dessa forma é o Continuous Change Detection and Classification (CCDC), proposto por Zhu e 

Woodcock (2014). O CCDC é mais indicado para análises com séries temporais densas (com várias 

observações por intervalo de interesse), o que não é o caso de análises históricas na Amazônia, em que são 

encontradas poucas imagens livres de nuvens por ano, sendo que para alguns pontos pode haver apenas uma 

observação adequada por longos períodos de tempo. Alguns algoritmos desenvolvidos para segmentação no 

tempo de séries temporais de imagens de satélite estão atualmente disponíveis no GEE 

(https://developers.google.com/earth-engine/api_docs). Dentre eles, o Landsat-based detection of Trends in 

Disturbance and Recovery (LandTrendR) (KENNEDY; YANG; COHEN, 2010) e o Vegetation 

Regeneration and Disturbance Estimates through Time (VeRDET) (HUGHES; KAYLOR; HAYES, 2017) 

podem ser particularmente interessantes para análises de regeneração florestal na Amazônia, uma vez que 

ambos usam como dados de entrada variáveis obtidas a partir de composições anuais de imagens de satélite. 

Apesar de não resultarem diretamente em trajetórias de uso e cobertura da terra, esses algoritmos também 

classificam os segmentos temporais em “distúrbio”, “estável” ou “regeneração”, com base na variação dos 

valores analisados. 

Para efeito de classificação de trechos de não mudança, podem-se utilizar classificadores 

supervisionados capazes de lidar com dados de alta dimensionalidade, como o Random Forest e o Support 

Vector Machine (SVM), aqueles baseados em redes neurais, ou ainda algoritmos baseados em distâncias de 

séries temporais, dos quais o Dynamic Time Warping (DTW) é um dos mais conhecidos. Segundo 

Maus et al. (2016), o DTW distorce o tempo para ajustar as duas séries a serem comparadas, podendo não ser 

apropriado para análises de sensoriamento remoto, em que o tempo decorrido entre as observações é um 

fator importante. Uma solução para esse problema é a extensão do DTW ponderada pelo tempo, o Time- 

Weighted Dynamic Time Warping (TWDTW) (MAUS et al., 2016). O TWDTW demonstra grande potencial 
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para a discriminação entre classes de pastagem, agricultura, e florestas, por exemplo, em função da variação 

característica da resposta espectral dos alvos ao longo do ano.  No entanto, como séries temporais de classes 

de floresta primária e vegetação secundária podem ser muito semelhantes, a distinção entre essas classes por 

esse método pode não ser adequada. O TWDTW está atualmente disponível no pacote SITS (Satellite Image 

Time Series Analysis), desenvolvido na linguagem R (E-SENSING, 2019). Além do TWDTW, o SITS reúne 

ferramentas próprias para a classificação de trajetórias de uso e cobertura da terra a partir de séries temporais 

de imagens de sensoriamento remoto com grande número de observações. Constam nesse pacote ferramentas 

que possibilitam a importação de séries temporais de sensoriamento remoto diretamente de web services; a 

visualização, o agrupamento e a filtragem dessas séries; e métodos de classificação de séries temporais de 

sensoriamento remoto baseados em aprendizado de máquina. Para casos em que se dispõe de apenas uma 

imagem por data de interesse (séries temporais esparsas), os classificadores contidos no SITS tendem a se 

comportar como classificadores supervisionados tradicionais. Atualmente, o SITS não está equipado para 

lidar com transições inválidas. 

Usualmente, transições inválidas em conjuntos multitemporais de classificações de cobertura da terra 

são tratadas como erros de classificação e mascaradas da análise, ou corrigidas em etapas de pós-

classificação. Formas de corrigir essas transições incluem edição manual e utilização de filtros temporais 

(GRIFFITHS; JAKIMOW; HOSTERT, 2018; SOUZA et al., 2020). Em particular, uma forma relativamente 

simples de impedir a ocorrência de transições inválidas no processo de classificação é o uso de máscaras, 

como é o caso da metodologia adotada pelo Programa de Monitoramento do Desmatamento da Floresta 

Amazônica Brasileira por Satélite (PRODES). Como áreas previamente desmatadas ou que originalmente 

não eram cobertas por florestas são mascaradas da análise no PRODES, apenas desmatamentos de florestas 

primárias são contabilizados (CÂMARA; VALERIANO; SOARES, 2006) e transições inválidas, como uma 

área desflorestada se regenerar para uma floresta primária, não são mapeadas. 

Outra forma comumente utilizada para classificar trajetórias de uso e cobertura é gerar uma 

classificação de determinada data, como classificação base, e atualizá-la para a próxima data utilizando 

técnicas de detecção de mudanças bitemporais binárias (COMBER; LAW; LISHMAN, 2004; 

XIAN; HOMER, 2010; HUANG et al., 2017).  Por envolver diversas etapas e processos, esse método pode 

demandar muito esforço e tempo por parte do analista, principalmente para análises que envolvem grande 

número de observações. Erros de classificação também se propagam na análise. 

Também é possível coletar amostras das trajetórias de interesse, geralmente em um trecho da série 

temporal de imagens, e usar essas amostras para definir as regras de identificação das trajetórias esperadas ou 

treinar classificadores para detecção dessas trajetórias em toda a série temporal (ZHU, 2017; 

ANJOS et al., 2015). Segundo Zhu (2017), esse método possui alto custo computacional e necessita de 

conhecimento prévio sobre os tipos de mudanças a serem detectados.  

Recentemente, observou-se a proposição de algoritmos baseados em processos de Markov para a 

classificação de trajetórias de uso e cobertura da terra. Esses algoritmos incorporam tanto os valores do pixel 

sendo classificado como informações acerca da probabilidade de ocorrência conjunta entre classes ordenadas 

no tempo. Como exemplos desse tipo de proposta, são citados o Virtual Land Cover Engine (VLCE) 

(HERMOSILLA et al., 2018) e o Compound Maximum a Posteriori (CMAP) (REIS et al., 2020). O VLCE é 

um conjunto de algoritmos utilizados para incorporar a dimensão temporal em uma extensão do conhecido 

modelo de contexto espacial Iterated Conditional Modes (ICM). Essa extensão permite a incorporação do 

conhecimento sobre as probabilidades de transições para corrigir classificações de cobertura obtidas por 

Random Forest. Trata-se de um algoritmo iterativo, em que são necessários vários passos de classificação, 

incluindo o cálculo de probabilidades de sucessões de classes distintas antes e depois do evento de mudanças 

mapeado externamente ao VLCE. 

O CMAP é um classificador do tipo generativo que incorpora os valores dos pixels observados em 

todos os pontos da série temporal e a distribuição conjunta das classes no tempo. No CMAP, as trajetórias de 

uso e cobertura são consideradas como uma cadeia de Markov, de forma que as probabilidades entre 

transições podem ser globalmente modeladas por uma matriz de probabilidades de transição. Essa matriz é 

estimada a partir de dados auxiliares, ou por valores definidos pelo analista. O CMAP classifica a série 
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temporal de imagens de sensoriamento remoto diretamente em trajetórias válidas de uso e cobertura em 

passo único, e em uma localidade por vez.  Essas características permitem algumas vantagens específicas 

para estudos de regeneração florestal, como a possibilidade de incluir a informação multitemporal dos dados 

para a distinção entre áreas de florestas primárias e de vegetação secundária, mesmo que o evento de 

desmatamento não esteja registrado nos dados utilizados (REIS et al., 2020). Como a classificação de todas 

as datas é feita de forma simultânea, erros de classificação não se propagam nas trajetórias, como pode 

ocorrer em métodos que dependem de sistemas de regras para a eliminação de trajetórias inválidas. Também 

é possível utilizar dados multissensores e diferentes níveis de legenda para cada data e/ou tipo de dado, 

característica importante para análises de áreas e/ou períodos com baixa disponibilidade de dados de um 

mesmo sensor. 

 

2.2.3 ANÁLISE DA QUALIDADE  

 

Esta etapa ainda apresenta grandes desafios de implementação, uma vez que geralmente depende da 

existência de dados de referência, usualmente obtidos a partir de informações coletadas em campo, imagens 

de melhor resolução espacial e/ou dados auxiliares. Esse tipo de dado pode ser difícil de adquirir para 

estudos multitemporais envolvendo várias observações, uma vez que depende da coleta sistemática de dados 

para mesma área de estudo ao longo do tempo (FOODY, 2010; LU; LI; MORAN, 2014).  De forma geral, as 

análises de qualidade das trajetórias se baseiam no cálculo de índices de exatidão derivados de matrizes de 

contingência, também conhecidas como matrizes de confusão ou de erro. É comum que as classificações de 

uso e cobertura de cada data sejam avaliadas de forma independente, como proxy da avaliação da exatidão da 

trajetória.  Nesses casos, em função da falta de dados de referência para algumas datas, geralmente as mais 

antigas, por vezes se admite que a exatidão de uma classificação seja adotada como a exatidão das demais 

classificações obtidas com mesmas classes, dados e métodos, mas em datas distintas, o que pode não ser 

verdade. Segundo Sexton et al. (2013), erros de classificação não são constantes ao longo dos anos, mesmo 

com uso das mesmas técnicas e dados, em função de variações intrínsecas de cada data, seja na cobertura da 

terra ou nas imagens. Para efeito de cálculo de índices de exatidão para todas as datas, alguns estudos se 

concentram na coleta de amostras de referência a partir das próprias imagens de sensoriamento remoto 

utilizadas para classificação. Nesses casos, deve-se atentar que os índices de exatidão calculados 

provavelmente estarão superestimados. Existem diferentes ferramentas que podem facilitar o processo de 

seleção de amostras de referência, incluindo aquelas especialmente desenvolvidas para observação de séries 

temporais. Algumas dessas ferramentas estão analisadas em Jakimow et al. (2020). 

Independente da ferramenta selecionada, um passo crucial para a análise da qualidade das trajetórias 

é definir qual aspecto das trajetórias está sendo avaliado. Para alguns casos, apenas a classificação correta de 

determinada sequência de transições é o suficiente, não importando o momento exato da observação de 

classes/mudanças específicas. Outras análises podem demandar a correta observação de cada classe em cada 

tempo. Em particular, deve-se também atentar para problemas de classificação em áreas de transição de 

classes. Mesmo para a análise de uma classificação de uso e cobertura da terra em uma única data, é possível 

que as classes utilizadas representem estágios em um gradiente, com limites pouco precisos entre essas 

classes (POWELL et al., 2004). Powell et al. (2004), por exemplo, analisaram fontes de erros em 

classificações de uso e cobertura da terra baseadas em imagens Landsat 5/TM, em uma área em Rondônia. 

Segundo os autores, as classes dominantes da área de estudo se apresentavam em um gradiente entre pasto e 

vegetação secundária. Amostras de referência foram obtidas a partir de imagens de alta resolução, por meio 

da análise visual de cinco intérpretes treinados. Esses intérpretes discordaram da classificação em quase 30% 

das amostras, principalmente naquelas localizadas em áreas de borda entre feições, nas de pixel misto (pixels 

recobrindo mais de uma classe) ou em áreas em transição (classes sobrepostas no gradiente), além de 

problemas de correção geométrica (POWELL et al., 2004). Assim, a própria confiabilidade das amostras de 

referência deve ser avaliada e considerada na análise, como demonstrado por Foody (2010) e 

Olofsson et al. (2014). 

Para análises envolvendo muitas datas, no entanto, espera-se que as classificações anteriores e 

posteriores à(s) data(s) de transição não sejam afetadas por esse tipo de problema. Se o momento exato em 
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que uma área passou de uma classe para a classe seguinte do gradiente não for importante, a trajetória obtida 

é similar, independente de qual das duas classes é atribuída para a área em transição. Dessa forma, erros de 

classificação em cada data não necessariamente implicam em erros nas trajetórias. Como a regeneração 

florestal é um processo contínuo, é natural que as classes envolvidas na análise representem um gradiente, 

sendo que áreas de agricultura em pousio/de pasto sujo podem ser consideradas como classes de transição 

entre agricultura/pasto e vegetação secundária. Por outro lado, classes de vegetação secundária também 

podem ser divididas em diferentes estágios de desenvolvimento, e a classificação incorreta de um estágio em 

determinada data pode não afetar a análise da trajetória em si. Na análise de trajetórias de regeneração 

florestal, deve-se atentar para possíveis problemas de definição de classes (quando uma área efetivamente se 

torna vegetação secundária e em qual estágio de desenvolvimento) e de classificação (capacidade de 

discriminação entre essas classes). Essa característica prejudica o estabelecimento da data exata de formação 

da vegetação, mesmo em estudos com mapeamentos em todas as datas de interesse. Assim, maior atenção 

deve ser dada para análises que objetivam quantificar áreas de vegetação secundária em cada data ou que 

objetivam calcular a idade da vegetação secundária. 

Outras possibilidades de avaliação de qualidade das trajetórias encontradas na literatura analisam 

trajetórias tendo como base regras lógicas da probabilidade de transição de uma classe para a outra, sem a 

utilização de amostras de referência (LIU; ZHOU, 2004; AZEREDO et al., 2016). Este tipo de análise é 

particularmente útil para identificar erros provenientes de transições inválidas, que podem ser representadas 

em um mapa de validade das transições (REIS et al., 2020). 

Apesar de não se tratar de um indicativo direto de exatidão, também é possível avaliar a qualidade 

das classificações por meio de análises de incerteza (REIS et al., 2017). Um exemplo desse tipo de análise 

consiste em variar a abordagem de classificação de cobertura (classificador, parâmetros, conjunto de 

amostras de treinamento) e contabilizar variações nos resultados de classificação de cobertura/trajetórias (i.e. 

identificação de pixels de classificação instável). Considerando classificadores supervisionados, é comum 

que os algoritmos atribuam as classes para cada pixel/objeto em função do menor ou maior valor de alguma 

medida calculada para cada classe, como probabilidade ou distância. Para resultados obtidos utilizando esses 

classificadores, Wulder et al. (2018) mencionam também a possibilidade de gerar mapas de qualidade com a 

diferença entre os valores dessas medidas para as classes ordenadas em primeira e segunda posição. Quanto 

menor essa diferença, maior seria a incerteza envolvida na classificação. Outros exemplos de índices de 

incerteza para esse tipo de análise estão apresentados e discutidos em Gonçalves et al. (2009). 

 

2.3 Extração e análise de informações 
 

As trajetórias de uso e cobertura da terra podem ser utilizadas, por exemplo, para identificar a data em 

que ocorreu uma mudança (ZHU et al., 2016), descrever a porcentagem ocupada por cada classe de cobertura 

em cada data analisada, área alterada e tipos de transições observadas (YUAN et al., 2005; 

SEXTON et al., 2013; HERMOSILLA et al., 2015; ZOUNGRANA et al., 2015; FRANKLIN et al., 2015; 

HERMOSILLA et al., 2018) e para analisar a ocorrência e os padrões espaciais de cada tipo de trajetória 

(MENA, 2008; MÜLLER-HANSEN et al., 2017). Dentre os métodos usualmente utilizados, citam-se a 

interpretação visual dos resultados e o cálculo de índices próprios para caracterização de feições em uma ou 

duas datas consecutivas. Como exemplo de índices, são citados índices de fragmentação, porcentagem/área 

ocupada por cada classe de cobertura da terra e/ou de mudança, número de feições de uma dada 

cobertura/mudança, forma das feições, distância entre feições, razão área-perímetro, índice de diversidade de 

Shannon, entre outros (GILLANDERS et al., 2008). Ressalta-se, no entanto, que a comparação entre 

informações individuais de cada data ou de mudanças bitemporais não configuram análises de trajetórias em si. 

Apesar do potencial de gerar resultados importantes, grande parte da informação temporal contida nas 

trajetórias é ignorada devido a esse tipo de simplificação. 

Como exemplo de aplicação de análises para cada data e pares de datas em estudos de regeneração 

florestal, Carvalho et al. (2019) avaliaram mudanças no padrão histórico de acumulação da vegetação 

secundária no estado do Pará para anos entre 2004 e 2014, utilizando dados do projeto Mapeamento do Uso e 

Cobertura da Terra nas Áreas Desflorestadas da Amazônia Legal (TerraClass). Detalhes sobre esses dados 
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estão apresentados na Seção 3. Segundo os autores, houve um aumento na conversão de vegetação secundária 

para pastos limpos e agricultura mecanizada, principalmente após 2010, que se trata de um período em que se 

observa redução de taxas de desmatamento de florestas primárias. No mesmo período, os autores identificaram 

uma diminuição de áreas de classes com suposto maior potencial de regeneração: mosaicos de ocupação e 

pastos em regeneração. Assim, os autores discutem que é possível que se estabeleça uma tendência de 

diminuição de áreas de vegetação secundária nos anos seguintes ao da análise. Adicionalmente, os autores 

encontraram diferenças na concentração espacial de vegetação secundária nas regiões norte e sul do estado, 

cujos históricos de ocupação e taxas de desmatamento de florestas primárias diferem. 

Das trajetórias, é possível extrair informações sobre a idade da vegetação secundária 

(NUNES et al., 2020; SILVA JUNIOR et al., 2020) e também da duração e/ou intensidade dos processos, que 

são de particular interesse para análises de regeneração florestal. Por exemplo, Müller et al. (2016) e 

Jakovac et al. (2017) extraíram o número e a duração de ciclos de regeneração florestal a partir de séries 

temporais de dados Landsat com mais de 29 anos de dados. Müller et al. (2016) observaram diferenças na 

duração e frequência dos ciclos de regeneração ao longo da BR-163, entre os estados do Pará e do Mato 

Grosso, dependendo do tipo de uso predominante e da proximidade de florestas. Esse estudo foi realizado com 

base na detecção de áreas desmatadas e posterior mapeamento de áreas de vegetação secundária. 

Jakovac et al. (2017), com uso do algoritmo Breaks For Additive Season and Trend (BFAST) 

(VERBESSELT et al., 2010) e Random Forest, segmentaram e classificaram uma série temporal de imagens 

dos municípios de Tefé e Alvarães, no estado do Amazonas. Os autores observaram uma diminuição média no 

tempo dos ciclos de regeneração em áreas de agricultura itinerante entre os períodos de 1987-2000 e 2001-

2014, o que indica a existência de um processo de intensificação agrícola na região (JAKOVAC et al., 2017). 

Não obstante, um mesmo estudo pode reunir análises em cada data, em pares de datas e de trajetórias. 

Como exemplo desse tipo de estudo, Wang et al. (2020) utilizam dados TerraClass para toda a Amazônia Legal 

Brasileira no período de 2000 a 2014 para analisar o desmatamento de vegetação secundária, pela comparação 

de pares de dados consecutivos. Essa análise se deu de forma estratificada em função de categorias de idade da 

vegetação secundária, que foram determinadas a partir do empilhamento dos dados TerraClass. Os autores 

observaram duas fases distintas de desmatamento de vegetação secundária: 1) entre 2000 e 2008 e 2) entre 

2008 e 2014. No primeiro período, há uma diminuição na taxa de desmatamento de vegetação secundária que 

acompanha a diminuição do desmatamento de florestas primárias. O segundo período é caracterizado pelo 

aumento do desmatamento de vegetação secundária paralelo à diminuição do desmatamento de florestas 

primárias. Os autores sugerem que no segundo período houve aumento da pressão sobre sistemas florestais, que 

foi absorvida por áreas em regeneração. Os autores também concluem que 91% das áreas de vegetação 

secundária são convertidas para pasto, independente da idade dessa vegetação. 

Outra pergunta comum em estudos de trajetórias se refere aos principais tipos de trajetórias existentes, 

que podem se diferenciar pela duração/intensidade dos processos ou pela composição das trajetórias, ou seja, 

pela sequência temporal de classes de uso e cobertura da terra. Foram identificados dois métodos principais 

para a definição de tipos de trajetórias baseados na composição dessas trajetórias. O primeiro deles é a 

definição exaustiva de tipologias baseadas nos processos observados (PINHEIRO et al., 2016; CORSINI, 2018; 

ASSIS et al., 2020). O segundo método é a utilização de algoritmos automáticos de agrupamento, que podem 

ajudar a identificar grupos de pixels com mesmo padrão espaço-temporal (AZEREDO, 2017). 

Como exemplo do primeiro método, Corsini (2018) observou diferenças no padrão de biomassa 

acima do solo na Amazônia Legal Brasileira, e dos impactos da ocorrência de fogo e déficit hídrico nesses 

padrões, dependendo do tipo de trajetória de regeneração florestal. Essas trajetórias foram definidas em 

função da observação de determinadas sequências de classes em mapeamentos do projeto TerraClass para os 

anos de 2004, 2008 e 2010. Esse tipo de análise é viável para poucas datas. Com o aumento das datas 

analisadas, espera-se também um aumento no número de trajetórias possíveis, que podem envolver diferentes 

ciclos de abandono, regeneração e desmatamento. Como trajetórias de regeneração florestal são bastante 

diversas e variam no tempo e no espaço, identificar todas as possíveis tipologias a priori é uma tarefa com 

alto grau de complexidade, o que pode ser custoso para o analista e resultar em análises subjetivas e/ou 

sintéticas, com foco em apenas alguns processos previamente identificados. 
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Em relação ao segundo método, Azeredo (2017) propôs um algoritmo próprio para a análise da 

evolução temporal de trajetórias de uso e cobertura da terra, denominado Grouping by Similarity of Temporal 

Evolution (GSTE), a partir de uma metodologia que combina os algoritmos DTW, Classical Multidimensional 

Scaling (CMDS) e K-Means Clustering. Segundo o autor, os agrupamentos resultantes retratam características 

como o intervalo de tempo entre diferentes processos, a duração de cada processo e classes envolvidas em cada 

tempo. Ressalta-se que, enquanto trajetórias de uso e cobertura da terra são geralmente apresentadas em 

categorias, a versão atual do GSTE é aplicável apenas para dados numéricos. Assim, classes de uso e cobertura 

precisam ser convertidas para valores associados a diferentes intensidades de um único processo para análise, o 

que pode não ser diretamente derivável para análises que envolvem múltiplos processos. Diferentes métodos 

categóricos de agrupamento têm sido propostos na literatura, como o K-Modes (HUANG, 1998), o RObust 

Clustering using linKs (ROCK) (GUHA; RASTOGI; SHIM, 2000) e o Generalized Self-Organizing Maps 

(GSOM) (HSU, 2006). Até o momento, não foram encontrados exemplos de aplicação de algoritmos 

automáticos de agrupamento para análise de trajetórias de regeneração florestal. 

Alguns exemplos de trajetórias de uso e cobertura da terra estão ilustrados na Figura 2. Nessa figura, 

três trajetórias caracterizam ciclos de regeneração florestal (S1, S2 e S3). A partir dessas trajetórias, é possível 

calcular o valor de três atributos: tempo de uso antes da regeneração, persistência da vegetação secundária, e 

duração do ciclo de regeneração. Estão também ilustradas trajetórias que não caracterizam um ciclo de 

regeneração florestal (S4) e trajetórias inválidas (S5). Algumas das trajetórias apresentam a mesma sequência 

de eventos com durações distintas, apresentando também diferentes valores para cada atributo (S1 e S2). 

Outras trajetórias apresentam sequências de eventos diferentes, o que pode impactar na adoção de tipologia e 

na interpretação dos resultados, mesmo apresentando valores idênticos em seus atributos (S2 e S3). Para esses 

exemplos hipotéticos, variações nos métodos de análise podem resultar em interpretações muito distintas  

dos processos de mudança de uso e cobertura da terra em uma dada área de estudo. 

 

Figura 2 - Exemplos de trajetórias de uso e cobertura da terra. 

 Fonte: Os autores (2020). 

 

Técnicas próprias para análises de trajetórias de uso e cobertura da terra foram apresentadas por 

Azeredo et al. (2016) e Maciel et al. (2019). Azeredo et al. (2016) adaptaram os padrões clássicos 

encontrados na literatura de objetos móveis para o contexto de análise de trajetórias de uso e cobertura da 

terra, com estudos de caso focados em análises de degradação florestal. Apesar de ainda não terem sido 

aplicadas para análises de regeneração florestal, essas ferramentas podem ser utilizadas, por exemplo, para 

identificar:  
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a) trajetórias que convirjam para classes específicas, sendo que essas podem denotar um 

processo de regeneração florestal; 

b) trajetórias que possuam determinadas classes de uso e cobertura em janelas temporais 

específicas. Essa ferramenta permite a identificação de vegetação secundária em determinados períodos 

e não em datas individuais, amenizando problemas de classificação em áreas em transição; 

c) trajetórias que apresentem mudanças de cobertura similares, no mesmo período ou 

não. Utilizável para a identificação desmatamento de áreas de vegetação secundária para certos tipos 

de uso; 

d) trajetórias que apresentem similaridade na intensidade dos processos, como por exemplo 

aquelas que apresentam similaridade no tempo de pousio/regeneração; 

e) trajetórias que apresentem transições inconsistentes/inválidas. 

 

Maciel et al. (2019) formalizaram uma lógica de cálculo espaço-temporal denominada LUC 

Calculus. Essa ferramenta permite que o analista investigue e caracterize trajetórias de uso e cobertura da 

terra em função de quatro predicados principais: conversão (CONVERT), recorrência (RECUR), evolução 

(EVOLVE) e manutenção (HOLD). Estes predicados, adaptados ao contexto da análise de regeneração 

florestal, são interpretados por: 

 

a)  CONVERT denota a mudança entre classes em dois tempos consecutivos. Exemplo de 

utilização: detectar todas as áreas de vegetação secundária que foram convertidas para uso agrícola; 

b) RECUR denota a observação de classe recorrente após essa classe ter sido convertida para 

outra classe. Exemplo de utilização: corrigir transições inválidas e distinção de áreas de vegetação 

secundária e florestas primárias pela análise da trajetória; 

c) EVOLVE denota eventos em que há uma ou mais classes diferentes intercaladas entre a 

mudança de uma classe para outra. Exemplo de utilização: identificar áreas de florestas primárias 

que foram desmatadas e abandonadas e encontram-se como vegetação secundária, independente do 

uso intermediário; 

d) HOLD denota uma classe que permaneceu a mesma em todas as observações de um 

intervalo de tempo. Exemplo de utilização: identificar áreas de vegetação secundária persistente. 

 

3 MAPEAMENTOS DISPONÍVEIS 
 

Existem diferentes programas de monitoramento de florestas tropicais, em escala local ou global, que 

geram dados de mudanças de uso e cobertura para a Amazônia e que podem ser incluídos na análise como 

dados auxiliares. Dentre eles, podem ser citados programas focados em desflorestamento e/ou degradação 

florestal, como o PRODES (INPE, 2020c), o Sistema de Detecção de Desmatamento em Tempo Real 

(DETER) e programas incorporados ou derivados, como o Mapeamento da Degradação Florestal na 

Amazônia Brasileira (DEGRAD) e o DETER intenso (INPE, 2020d), o Sistema de Alerta de Desmatamento 

(SAD) do Instituto Homem e Meio Ambiente da Amazônia (IMAZON, 2020), e dados do laboratório Global 

Land Analysis and Discovery (GLAD) como o Global Forest Change dataset (HANSEN et al., 2013). 

Também é possível utilizar mapeamentos de recursos naturais, como os pioneiros RADAM (Radar na 

Amazônia) e RADAMBRASIL (VAN ROESSEL; GODOY, 1974), bem como mapeamentos multitemporais 

de uso e cobertura da terra, como o Monitoramento da Cobertura e Uso da Terra do Brasil 

(IBGE, 2015,2017,2020). De particular interesse para análises de regeneração florestal, no entanto, são os 

projetos que mapeiam classes de uso e cobertura em áreas desmatadas, sendo crucial a identificação de áreas 

de vegetação secundária. Dentre os mapeamentos desse tipo na Amazônia brasileira, são citados o TerraClass 

e o Projeto de Mapeamento Anual da Cobertura e Uso do Solo no Brasil (MapBiomas). As principais 

características desses projetos estão resumidas a seguir. 

O projeto TerraClass é desenvolvido pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), em 

parceria com a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuária (Embrapa). As áreas desflorestadas mapeadas 
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pelo PRODES na Amazônia Legal Brasileira são classificadas em classes de interesse. Atualmente, estão 

disponíveis mapeamentos para os anos de 2004, 2008, 2010, 2012 e 2014. Wang et al. (2020) mencionam ainda 

o uso de dados TerraClass de 2000, não disponibilizados via sítios eletrônicos do projeto 

(http://www.inpe.br/cra/projetos_pesquisas/dados_terraclass.php ou https://www.terraclass.gov.br/). O projeto 

TerraClass se baseia na classificação de imagens da família Landsat (ou de resolução similar) e dados do 

Moderate-Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS), utilizando diferentes técnicas de processamento de 

imagens e etapas de análise visual, edição manual e auditoria. Os dados estão disponibilizados em duas versões 

de legenda, ambos em 30 m de resolução espacial e com três mapeamentos de cobertura originários dos dados 

PRODES (Hidrografia, Não floresta e Floresta). Na primeira versão, são mapeadas pelo TerraClass 13 classes 

de cobertura: Desflorestamento do ano, Agricultura anual, Pasto com solo exposto, Pasto limpo, Pasto sujo, 

Regeneração com pasto, Vegetação secundária, Reflorestamento (com exceção do mapeamento de 2008), Área 

urbana, Mineração, Mosaico de ocupações, Outros e Área não observada (ALMEIDA et al., 2016). 

Almeida et al. (2016) calcularam uma Exatidão Global de 76,6% e índice Kappa de 0,67 para os mapeamentos 

do Pará e Mato Grosso de 2008, com amostras de campo das classes Agricultura anual, Mosaico de ocupações, 

Pasto limpo, Pasto sujo, Regeneração com pasto e Vegetação secundária. Nesses dados, a maior confusão 

ocorre entre classes de pasto. Os valores de Exatidão Global e Kappa aumentam respectivamente para 89,7% e 

0,79 ao mesclar as 3 classes de pasto (Pasto limpo, Pasto sujo, Regeneração com pasto). Na segunda versão de 

legenda, são classificadas: Vegetação natural florestal secundária, Desflorestamento do ano, Cultura agrícola 

perene, Cultura agrícola semiperene, Cultura agrícola temporária, Pastagem cultivada arbustiva, Pastagem 

cultivada herbácea, Silvicultura, Área urbanizada, Mineração, Não observado, e Outros. 

Como o projeto TerraClass observa apenas as áreas desmatadas detectadas pelo PRODES, de 

confiabilidade internacionalmente reconhecida, áreas de vegetação secundária são mapeadas apenas em áreas 

previamente desmatadas (ALMEIDA et al., 2016). Esse aspecto metodológico diminui consideravelmente a 

confusão entre áreas de florestas e vegetação secundária. No entanto, esses dados não são anuais e abrangem 

um período relativamente curto, de forma que alguns ciclos de regeneração mais longos não seriam observados 

pela análise baseada apenas nesse conjunto de dados. Além disso, dados TerraClass possuem problemas de 

desalinhamento herdados do PRODES (INPE, 2017; WANG et al., 2020), que devem ser corrigidos para 

análises no nível do pixel. Dessa forma, esses dados são indicados para caracterização de trajetórias curtas, 

como demonstrado em Corsini (2018) e em Wang et al. (2020) e detalhados na Seção 2.3, ou ainda como dado 

auxiliar para processos de classificação de trajetórias de uso e cobertura da terra: por exemplo, como máscara 

de classificação, classificação base a ser atualizada, e/ou para coleta de amostras de referência. 

O projeto MapBiomas  é produzido por uma rede colaborativa formada por diferentes instituições.  

Esse projeto objetiva produzir classificações anuais de uso e cobertura da terra para todo o Brasil, utilizando 

técnicas automáticas para classificar imagens da família Landsat. De forma geral, mosaicos construídos a 

partir de variáveis estatísticas (mediana, amplitude, desvio padrão, entre outras) de conjuntos de imagens de 

cada ano são classificados de forma independente. Transições inválidas são então corrigidas no processo de 

pós-classificação, com uso de filtros espaciais e/ou temporais baseados em regras pré-estabelecidas 

(SOUZA et al., 2020). As imagens, classes, exatidão do mapeamento e detalhes metodológicos variam 

dependendo da coleção. Os valores de Exatidão Global são estimados a partir de amostras coletadas por meio 

de interpretação visual das imagens. Apenas informações gerais sobre a coleta de amostras estão contidas na 

documentação das coleções (Documento Base Teórico do Algoritmo – ATBD), que também está em constante 

alteração. Até o momento (novembro de 2020), foram publicadas oito coleções. A partir da coleção 3.x não há 

distinção entre classes de florestas primárias, degradadas ou de vegetação secundária (MAPBIOMAS, 2020). 

A coleção 2.x, última em que havia distinção entre florestas primárias e vegetação secundária, possui 

dados anuais entre 2000 e 2016, com índices de Exatidão Global para a classificação de cada ano variando 

em torno de 80% para a Amazônia. Neves et al. (2020), após uma etapa de harmonização de legendas entre 

os dados TerraClass (primeira legenda) e da coleção 2 do MapBiomas, compararam os resultados de 

classificação entre as áreas de sobreposição dos mapeamentos de 2004, 2008, 2010, 2012 e 2014. 

Considerando todos os anos em conjunto, os autores constataram que apenas 3,56% das áreas mapeadas 

como vegetação secundária no TerraClass foram mapeadas como a classe correspondente no MapBiomas. O 
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restante da área foi mapeada majoritariamente como Floresta (80,34%) e Pasto (13,96%). Apesar dessas 

diferenças, como a classe predominante em ambos os mapeamentos é a de floresta, essas classificações 

apresentam concordância de classificação em torno de 87% dos pixels, o que pode se refletir nos valores de 

Exatidão Global apresentados pelos dados do MapBiomas. Dessa forma, apesar de os dados da coleção 2 do 

MapBiomas permitirem análises mais longas e anuais, deve-se considerar as possíveis confusões entre áreas 

de floresta primária e vegetação secundária.  

Para uso das coleções mais recentes do MapBiomas para análises de regeneração florestal, é possível 

reclassificar como vegetação secundária as florestas que ocorrem em áreas previamente desmatadas 

(NUNES et al. 2020; SILVA JUNIOR et al., 2020). Nesse caso, a identificação do evento de desmatamento 

depende da observação de uma classe diferente de floresta em uma data anterior. Nunes et al. (2020) usaram 

essa abordagem para separar áreas de florestas primárias e vegetação secundária nos dados MapBiomas da 

coleção 3.1, para o bioma Amazônia. A partir desses dados, os autores agruparam as áreas de vegetação 

secundária por idade estimada e calcularam a área ocupada/ desmatada da vegetação secundária no bioma, 

bem como realizaram análises de estimativa de captura de carbono. No entanto, essa abordagem é incapaz de 

distinguir áreas de vegetação secundária caso não haja evidências de desmatamento durante a série histórica. 

Por esse motivo, Nunes et al. (2020)  encontraram proporções de áreas desmatadas ocupadas por vegetação 

secundária menores que o TerraClass para períodos correspondentes. Utilizando abordagem similar, 

Silva Junior et al. (2020) criaram um banco de dados contendo valores de incremento, extensão e idade da 

vegetação secundária para os anos de 1986 a 2018, a partir de dados da coleção 4.1 do MapBiomas. Esses 

resultados também foram validados utilizando dados TerraClass, por um método que compara a proporção 

da classe em uma grade celular regular. Os autores concluíram que apesar da proporção média de vegetação 

secundária encontrada pelo processamento dos dados MapBiomas ser significativamente menor que a dos 

dados TerraClass (via teste de Mann-Whitney e p-valores menores que 0,001) os resultados dos dois 

conjuntos de dados são comparáveis. Além desses trabalhos, um módulo de análise de regeneração florestal 

nativo do projeto MapBiomas se encontra em construção, mas até o momento não há informações 

disponíveis acerca da exatidão das classes de vegetação secundária. 

Segundo Maurano e Escada (2019), as variações nos mapeamentos históricos do MapBiomas para 

cada coleção limitam a aplicabilidade desses dados para atividades que exigem mapeamentos operacionais  

contínuos e precisos para estimativas de áreas. Em termos de análises de regeneração florestal, essas 

variações implicam na obtenção de trajetórias distintas, das quais diferentes taxas de absorção de carbono da 

atmosfera podem ser calculadas, por exemplo. Problemas na identificação de áreas de vegetação secundária 

quando não há evidência de eventos de desmatamento também podem ser prejudiciais para análises em 

regiões dominadas por vegetação secundária mais antiga, como no nordeste do estado do Pará 

(CAPANEMA et al., 2019). Assim, dados MapBiomas são adequados para análises preliminares e em áreas 

extensas, a serem refinadas para estudos de regeneração florestal mais detalhados.  

 

4 CONSIDERAÇÕES FINAIS 
 

Os principais dados e métodos para mapeamento e análise de trajetórias de uso e cobertura da terra 

foram revisados no presente artigo e discutidos em função da aplicabilidade para estudos de regeneração 

florestal na Amazônia brasileira. De forma geral, observou-se que as análises podem ser baseadas: 1) no uso 

sucessivo de métodos próprios para pares de imagens ou 2) na utilização de técnicas e ferramentas próprias 

para análises de séries temporais de imagens de sensoriamento remoto e trajetórias de uso e cobertura da terra. 

Os estudos e produtos de sensoriamento remoto revisados nesse trabalho baseiam-se principalmente 

em dados da família Landsat. Esses dados estão disponíveis para uso com correções atmosféricas e 

geométricas. Apesar dos avanços na disponibilidade de imagens e em técnicas de composição de imagens, a 

cobertura de nuvens ainda representa desafios científicos importantes para o Bioma Amazônia. O 

desenvolvimento de métodos que combinam imagens de radar com imagens ópticas são de particular 

importância para estudos de trajetórias nessa região, constituindo-se em uma alternativa possível para 

aumentar o número de observações das séries temporais. Assim, métodos capazes de lidar com séries 

temporais esparsas, dados multissensores e diferentes níveis de legenda são de particular interesse para 
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análises de regeneração florestal. Outro problema recorrente entre as técnicas de classificação de trajetórias é 

a necessidade de vários passos, além de uma etapa de pós-classificação para correção de trajetórias inválidas. 

O classificador CMAP se destaca por classificar uma série temporal de imagens de sensoriamento remoto 

diretamente em trajetórias de uso e cobertura da terra, em um único passo, sendo possível utilizar dados 

multissensores em variados níveis de legenda. Atualmente o CMAP apresenta alto custo computacional para 

áreas extensas e/ou séries-temporais longas, o que pode limitar sua utilização de forma operacional. Para 

estudos futuros, são esperadas melhorias de desempenho do CMAP, bem como a incorporação de novos 

classificadores base ao algoritmo e métodos de cálculo da probabilidade de transições. 

Apesar da diversidade de técnicas e ferramentas propostas para análise de trajetórias de uso e cobertura 

da terra, os métodos de verificação da qualidade das classificações ainda são majoritariamente baseados no 

cálculo de índices de exatidão para cada tempo analisado, o que pode não ser o mais indicado para análises de 

trajetórias.  De forma similar, grande parte dos estudos ainda se baseia em análises mono ou bitemporais. Nesse 

tipo de análise, deve-se atentar para a possível superestimativa dos valores de exatidão, o que pode ser 

particularmente importante para quantificar áreas de mudanças e/ou de cobertura para cada data. Nesse sentido, 

um dos grandes desafios na análise de trajetórias de uso e cobertura da terra reside no desenvolvimento de 

metodologias de cálculo de exatidão e de análise das trajetórias.  

Os estudos de regeneração florestal que analisam a informação das trajetórias se resumem naqueles que 

1) avaliam poucas datas e/ou classes, e consequentemente poucos tipos de trajetórias, ou 2) que calculam a 

idade da vegetação secundária. Dessa forma, são necessários estudos voltados para a avaliação de ferramentas 

para análises de regeneração florestal, principalmente no que se refere a análises com maior número de datas e 

classes de interesse, bem como aqueles que analisam de forma mais compreensiva trajetórias mais longas e 

com maior número de classes, para diferenciação de processos até então não discriminados. Em particular, é 

importante quantificar características próprias dos processos de regeneração florestal, como persistência/idade 

da vegetação secundária e intensidade, tipo, e tempo de uso antes do abandono em áreas com diferentes 

históricos de ocupação e sob a influência de diferentes políticas públicas. Esse tipo de estudo tem o potencial de 

melhorar a precisão e exatidão das estimativas de emissão e balanço de carbono. Também são importantes para 

estudos de biodiversidade, uma vez que áreas de vegetação secundária podem conectar manchas florestais. Do 

ponto de vista socioeconômico, esses estudos podem revelar como as diferentes formas de ocupação produzem 

diferentes paisagens e dinâmicas de regeneração florestal, o que se trata de importante subsidio para elaboração 

políticas de conservação, ordenamento territorial e de incentivo às práticas sustentáveis de uso da terra.  
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