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RESUMO: O objetivo deste trabalho foi explorar as diversas ferramentas do software GIS 

Quantum GIS (QGIS 3.0.1), utilizando estas ferramentas para visualizar e manipular dados 

espaciais (vetores e rasters) e classificar imagens de satélites orbitais para fins de 

mapeamento de solo. Como resultado, foram gerados mapas da cidade de Ponta Grossa 

(Paraná) referentes ao Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) e à 

classificação da cobertura da terra utilizando o complemento Semi-automatic Classification 

Plugin. As ferramentas disponíveis no QGIS se mostraram eficazes na classificação e análise 

da vegetação e mapeamento do solo. 
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INTRODUÇÃO 

 Uma das formas de identificar e classificar os pixels de uma imagem de satélite é 

através da classificação supervisionada, onde o usuário identifica alguns dos pixels 

pertencentes às classes desejadas (áreas de treino) e o software localiza todos os demais 

pixels pertencentes àquelas classes (GANAN et al., 2005). Uma das ferramentas disponíveis 

para este tipo de classificação é o Semi-Automatic Classification Plugin (SCP) (CONGEDO, 

2018), um complemento para o software de uso livre QGIS.  

O SCP tem sido amplamente utilizado nos mais diversos campos de estudo, como 

por exemplo análise de catástrofes ambientais (VIEIRA; TEODORO; GOMES, 2016) e 

impactos ecológicos (POTIĆ et al., 2017), efeitos da urbanização (DARMANTO; 

VARQUEZ; KANDA, 2017) e análise de áreas agrícolas (ESCOLÀ et al., 2017). O objetivo 

deste trabalho foi explorar as diversas ferramentas do software GIS Quantum GIS (QGIS 

3.0.1), utilizando estas ferramentas para visualizar e manipular dados espaciais (vetores e 

rasters) e classificar imagens de satélites orbitais para fins de mapeamento do solo. 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

Download e Pré-processamento das imagens 

                                                
 

 



 A classificação supervisionada e o cálculo do Índice de Vegetação por Diferença 

Normalizada (NDVI) foram realizados com base em imagens do Satélite Landsat 8 OLI, que 

conta com 12 bandas espectrais com resoluções de 15 metros (banda pancromática), 100 

metros (bandas de infravermelho 1 e 2) e 30 metros (demais bandas).  

O processamento, classificação e análise das imagens foram realizados no software 

QGIS 3.0.1, por meio do complemento Semi-Automatic Classification Plugin (SCP) 6.2.2.  

 No SCP, as imagens foram pré-processadas, onde foi realizada a conversão dos 

valores das bandas espectrais de Digital Number (DN) para Top Of Atmosphere (TOA) 

reflectance e a temperatura das bandas termais para graus Celsius. Como sugerido por Song 

et al. (2001), não foi realizada a correção atmosférica, já que o estudo não envolveu 

comparação de tempos ou lugares diferentes. Após o pré-processamento, as imagens foram 

cortadas utilizando um shapefile dos limites da cidade de Ponta Grossa.  

Índice de Vegetação por Diferença Normalizada (NDVI) 

Para cálculo do NDVI foram utilizadas as bandas vermelha (Red) e Infravermelha 

próxima (NIR). O cálculo foi feito utilizando a calculadora Raster, segundo a fórmula: 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =  
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝑒𝑑
 

Classificação Supervisionada 

 A metodologia de classificação foi feita seguindo o manual criado por Araújo (2015), 

usando as classes e cores RGB do II Nível de Classes de Cobertura e Uso do Solo do IBGE 

(IBGE, 2006). 

Conforme sugerido por Butler (2013) e Peters (2015), além da combinação RGB 4-

3-2 para cor natural, foram usadas as combinações 6-5-2 para diferenciação e classificação 

de áreas agrícolas; 6-5-4 e 5-6-2 para diferenciação e classificação de vegetações, 

principalmente para diferenciar florestas de campo; 5-6-4 para classificação de corpos 

d’água; e 6-5-3 para classificação da área urbana (Figura 1). 

Figura 1. Diferentes composições de bandas utilizadas para coleta de amostras na classificação 
supervisionada. Editado em QGIS 3.0.1. 
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RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Classificação supervisionada 

Utilizando as ferramentas de criação de ROI (Region of interest) por pontos e 

polígonos, foram coletados como amostra 1118 pixels de área urbanizada, 14817 pixels de 

lavoura, 3113 pixels de área florestal, 2027 pixels de área campestre e 308 pixels de corpos 

d’água continentais. A Figura 2 mostra as características espectrais (signatures) de cada tipo 

de amostra. A área urbanizada possuiu uma maior diversidade de valores espectrais, com 

média de desvio padrão de 0.037 para as 6 bandas, enquanto as amostras de corpos d’água 

apresentaram a menor diversidade, com média de desvio padrão de 0.012.  

Figura 2. Plot das características (signatures) espectrais dos 5 tipos de amostras.

 

  

Figura 3. Resultado final da classificação (Raster) (Projetado em SAD69/ UTM 22S com escala  
1:130 000). Editado em QGIS 3.0.1 

 
De acordo com os dados gerados pelo algoritmo GRASS “r.report”, a área 

urbanizada cobre 68 km2 da cidade, lavouras cobrem 61 km2, áreas florestais 37 km2, áreas 



campestres 32 km2 e corpos d’água 2 km2. O mapa final, com os vetores de ruas e bacias 

hidrográficas incorporados, pode ser visualizado na Figura 3. 

 

CONCLUSÃO 

As ferramentas disponíveis no QGIS se mostraram eficazes na classificação e análise 

da vegetação e mapeamento do solo. Em relação a classificação supervisionada, o resultado 

se mostrou satisfatório, apesar do algoritmo classificar algumas áreas erroneamente, 

principalmente em relação a área urbana, que apresenta uma enorme diversidade de valores 

espectrais. 
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