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R E S U M O 

O escoamento superficial é a parte de uma chuva que mais gera transtornos às pessoas. Com a necessidade de estudá-lo 

e quantificá-lo com confiabilidade, esta pesquisa tem como objetivo gerar um mapa digital do escoamento superficial 

para a sub-bacia do Rio Moji Guaçu à montante de Inconfidentes – MG e, posteriormente, identificar locais de risco na 

área. A quantificação do escoamento superficial foi realizada pelo método do Soil Conservation Service (SCS-USDA) 

desenvolvido pelo Departamento de Agricultura dos Estados Unidos. Este método necessita da variável Curve Number 

(CN) cuja variabilidade se dá em função do uso e cobertura do solo. Assim, a Imagem do THailand Earth Observation 

Satellite (THEOS) será classificada pelos métodos da Mínima Distância e da Máxima Verossimilhança para determinar 

a variável CN. Na melhoria da classificação, foram integrados ao processo, os índices de Vegetação por Diferença 

Normalizada (NDVI) de Vegetação Ajustado ao Solo (SAVI) além da banda do Shuttle Radar Topographic Mission 

(SRTM). Outra variável necessária para o método SCS-USDA refere-se à pluviometria do local. O mapa digital do 

escoamento superficial tem a qualidade da classificação refletida em si, portanto obteve-se um excelente resultado visto 

que a classificação teve respostas satisfatórias. Na identificação das áreas de risco o mapa do escoamento foi usado em 

conjunto com a imagem THEOS, mostrando-se um ótimo método para interpretação de situações de alto índice de 

escoamento. A metodologia se mostrou eficiente no apoio à tomada de decisões e, preferencialmente, deve ser usada em 

meio digital. 

Palavras-chave: sensoriamento remoto, Gumbel, área de risco, SCS-USDA. 
 

Digital map of runoff through remote sensor images in the hydrographic basin 

of the Rio Moji Guaçu - MG 
 

A B S T R A C T 
Runoff is part of a rain that creates more problems for the people. The need to study it and quantify it with reliability 

this research aims to create a digital map of the runoff for sub basin of the Rio Moji Guaçu the amount of Inconfidentes-

MG and from there identify risk locations in the area. Quantification of runoff was performed by Soil Conservation 

Service (SCS-USDA method) developed by the United States Department of Agriculture. This method requires a 

variable (Curve Number) whose variability is a function of land use and land cover. So the Thailand Earth Observation 

Satellite (THEOS) Image is classified by the methods of Minimum Distance and Maximum Likelihood order to 

determine the CN variable. For the best rating has been integrated into the process the Normalized Difference 

Vegetation Index (NDVI) and Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) beyond Shuttle Radar Topographic Mission 

band. Another variable required for the SCS-USDA method refers to local rainfall. The digital map runoff is the quality 

rating of the reflected itself, so there was obtained an excellent result because the classification had excellent results. 

The identification of risk areas of the flow map was used in conjunction with the THEOS image showing a great 

method for interpretation of high flow rate situations. The methodology proved effective in supporting decision-making 

and, preferably, should be used in digital media. 

Keywords: Remote Sensing, Gumbel, risk area, SCS-USDA. 

 

Introdução Todo projeto hidráulico necessita de um 

estudo das condições da bacia ou sub-bacia que o 

mailto:romulomagamorim@yahoo.com.br
mailto:fabio.albarici@ifsuldeminas.edu.br
mailto:miguel.toledo@ifsuldeminas.edu.br


Revista Brasileira de Geografia Física v. 09, n. 03 (2016) 881-896. 

882 
Amorim, R. M., Albarici, F. L., del Pino, M. A. I. T. 

 

afetará diretamente ou indiretamente. O 

dimensionamento de obras hidráulicas é feito 

também com estudo do escoamento superficial de 

uma área de drenagem. 

O escoamento superficial sofre influência 

de diversos fatores que facilitam ou prejudicam a 

sua ocorrência. Estes fatores podem ser de 

natureza climática, relacionados à precipitação ou 

de natureza fisiográfica ligados às características 

físicas da bacia (Villela e Mattos, 1975). 

O primeiro passo no desenvolvimento de 

um projeto de drenagem é a análise hidrológica. 

Este processo caracteriza as descargas para todos 

os elementos do projeto e adjacentes a ele. Assim, 

a análise hidrológica envolve a caracterização 

completa da área do projeto, por exemplo, a 

avaliação de impacto em rios, drenos e 

depressões, zonas de vegetação nativa e de uso da 

terra e também impacto da precipitação após a 

implantação do projeto (Robinson e Thagesen, 

2004).  

A maioria das técnicas utilizadas em 

estudos hidrológicos depende, para sua aplicação, 

de dados confiáveis a respeito do volume de água 

precipitado ou evaporado, e da vazão dos cursos 

d’água. Estas informações são obtidas em 

estações fluviométricas e pluviométricas 

distribuídas nas regiões hidrográficas (Euclydes 

et al., 2004). 
O levantamento de informações 

hidrológicas, no caso, informações pluviométricas 

e fluviométricas, são realizados a partir de 

estações hidrométricas. A importância de cada 

estação desta está relacionada com o período de 

sua série histórica, quanto mais antiga melhor para 

os cálculos hidrológicos. No Brasil, algumas 

estações individualizadas apresentam mais de cem 

anos de dados, como por exemplo, a estação 

pluviométrica Morro Velho, com registros desde 

1855 e a estação fluviométrica do Rio Negro com 

registros desde 1902. Contudo, a coleta 

organizada destes dados iniciou-se no ano de 1920 

por meio da Comissão de Estudos de Forças 

Hidráulicas (Ana, 2009). 

Segundo Tucci (1997), a urbanização de 

áreas tem afetado significativamente a frequência 

das inundações, na produção de sedimentos e na 

deterioração da qualidade da água. Durante a 

urbanização, em geral, ocorre o aumento das 

vazões máximas locais. 

Isso também afeta o planejamento de 

alterações na superfície de uma bacia hidrográfica, 

pois, um bom planejamento ocorre após a 

identificação e quantificação dos impactos 

decorrentes. 

Segundo Liu (2006), o monitoramento de 

evoluções do uso do solo, ecossistema e de 

eventos catastróficos da superfície pode ser 

realizado por meio de imagens digitais de 

satélites. As imagens geradas pelos satélites 

podem ser usadas para identificar áreas de uso do 

solo de três maneiras: 

a) Identificação, classificação, delineamento e 

estimativa das áreas ocupadas pelas várias classes 

de uso do solo baseadas nas imagens de satélites. 

Os dados de observações na superfície terrestre 

são usados para treinamento no processo da 

classificação, validação dos métodos de 

classificação e análise dos pixels de mistura; 

b) As imagens de satélites podem auxiliar o 

levantamento das amostras de várias maneiras, 

incluindo: definição das unidades das amostras, 

estratificação das amostras, documentação gráfica 

para o levantamento em campo e controle de 

qualidade da coleta de dados em campo; 

c) As técnicas de regressão estatística e os 

softwares de Sistema de Informações Geográficas 

(SIG) podem ser aplicados para monitorar e 

prever as evoluções espaciais e temporais da 

superfície, combinando as informações de 

imagens de satélites com as obtidas por meio do 

levantamento em campo. 

Contudo, aplicar-se-ão as técnicas 

supervisionadas de classificação de imagens e 

utilizará de séries históricas de precipitação (20 

anos) para quantificar a parcela de escoamento 

superficial em cada pixel da imagem. 

Realizar-se-á a identificação de pontos de 

risco tanto de alagamentos como de deslizamentos 

na sub-bacia do Rio Moji Guaçu à montante da 

cidade de Inconfidentes-MG. Para identificá-los 

serão utilizados os mapas de uso e ocupação do 

solo associado ao mapa do escoamento superficial 

e a imagem de satélite original de 2013. 

O objetivo deste trabalho é a geração de 

um mapa digital de escoamento superficial da 

região em estudo a partir de uma imagem de 

sensor remoto. Este produto, em meio digital, 

servirá como base para planejamento de obras 

hidráulicas, pois, será possível prever mudanças 

na superfície e quantificar a interferência sobre o 

escoamento superficial. 

 

Material e métodos 

Área de estudo 

De acordo com o Instituto Brasileiro de 

Geografia e Estatística (IBGE), a cidade de 

Inconfidentes possui uma população de 6.908 

habitantes. O município abrange uma área de 

149,611 km² na região sul de Minas Gerais; as 

cidades vizinhas são Ouro Fino, Borda da Mata, 
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Bom Repouso e Bueno Brandão. O município 

localiza-se às margens do Rio Moji Guaçu que 

apresenta ocorrências frequentes de alagamentos 

em vários pontos. 

 

Pluviometria 

A pesquisa envolveu uma gama de 

diferentes dados. Informações pluviométricas 

foram cruzadas com informações espaciais para a 

quantificação do escoamento superficial. 

Os dados pluviométricos foram coletados 

diretamente do site http://hidroweb.ana.gov.br/ em 

que a ANA (Agência Nacional de Águas) 

disponibiliza diversas informações hidrológicas, 

além de publicações realizadas pela agência. 

O grande desafio em trabalhar com dados 

pluviométricos no Brasil resume-se na disparidade 

entre os períodos de coleta e também na grande 

presença de falhas nos registros dos dados devido 

a defeitos nos aparelhos e também ausência do 

observador. Como em projetos hidráulicos o 

interessante é estudar os efeitos dos eventos 

extremos, utiliza-se alguma forma de distribuição 

estatística para este tipo de previsão. 

A distribuição de Gumbel tem 

apresentado grande importância no estudo de 

eventos extremos ocorridos na natureza, e tem 

sido aplicada com grande frequência na análise da 

precipitação pluvial máxima (Hartmann et al., 

2011). 

Conforme Tomaz (2014), a distribuição 

de Gumbel proposta por Subramanya (2008) 

determina o evento extremo para um determinado 

período de retorno pela seguinte Equação: 

 

𝑋𝑇 =  𝑋𝑚 +  𝜎 . 𝐾  (1) 

em que: 

XT = valor extremo para um determinado período 

de retorno; 

Xm = valor médio da amostra; 

σ = desvio padrão da amostra; 

K = fator de frequência determinado por: 

 

𝐾 =  
𝑦𝑇 −  𝑦𝑛

𝑆𝑛
⁄   (2) 

 

em que:  

yT pode ser calculado por meio da relação 

logarítmica do período de retorno (T) dado em 

anos, segundo a equação seguinte: 

 

𝑦𝑇 = −(𝑙𝑛(𝑙𝑛(𝑇 (𝑇 − 1))))⁄             (3) 

 

A variável yn representa a média reduzida 

fornecida pelo Quadro 01, dado em função do 

tamanho da amostra N e Sn equivale ao desvio 

padrão reduzido fornecido pelo Quadro 2, também 

em função do tamanho da amostra. 

 

Quadro 1. Média reduzida (Yn) em relação ao número de amostras (N). Fonte: Tomaz (2014). 

 
 

Quadro 2. Desvio padrão reduzido (Sn) em relação ao tamanho total da amostra. Fonte: Tomaz (2014). 

 
 

N 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

10 0,4952 0,4996 0,5035 0,507 0,51 0,5128 0,5157 0,518 0,5202 0,522

20 0,5236 0,5252 0,5268 0,5283 0,5296 0,5309 0,532 0,5332 0,5343 0,5353

30 0,5362 0,5371 0,538 0,5388 0,5396 0,5402 0,5411 0,5418 0,5424 0,543

40 0,5436 0,5442 0,5448 0,5453 0,5458 0,5463 0,5468 0,5473 0,5477 0,5481

50 0,5485 0,5489 0,5493 0,5497 0,5501 0,5504 0,5508 0,5511 0,5515 0,5518

60 0,5521 0,5524 0,5527 0,553 0,5533 0,5535 0,5538 0,554 0,5543 0,5545

70 0,5548 0,555 0,5552 0,5555 0,5557 0,5559 0,5561 0,5563 0,5565 0,5567

80 0,5569 0,557 0,5572 0,5574 0,5576 0,5578 0,558 0,5581 0,5583 0,5585

90 0,5586 0,5587 0,5589 0,5591 0,5592 0,5593 0,5595 0,5596 0,5598 0,5599

100 0,56

N 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

10 0,9496 0,9676 0,9833 0,9972 1,0095 1,0206 1,0316 1,0411 1,0493 1,0565

20 1,0628 1,0696 1,0754 1,0811 1,0864 1,0915 1,0961 1,1004 1,1047 1,1086

30 1,1124 1,1159 1,1193 1,1226 1,1255 1,1285 1,1313 1,1339 1,1363 1,1388

40 1,1413 1,1436 1,1458 1,148 1,1499 1,1519 1,1538 1,1557 1,1574 1,159

50 1,1607 1,1623 1,1638 1,1658 1,1667 1,1681 1,1696 1,1708 1,1721 1,1734

60 1,1747 1,1759 1,177 1,1782 1,1793 1,1803 1,1814 1,1824 1,1834 1,1844

70 1,1854 1,1863 1,1873 1,1881 1,189 1,1898 1,1906 1,1915 1,1923 1,193

80 1,1938 1,1945 1,1953 1,1959 1,1967 1,1973 1,198 1,1987 1,1994 1,2001

90 1,2007 1,2013 1,202 1,2026 1,2032 1,2039 1,2044 1,2049 1,2055 1,206

100 1,2065
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O período de retorno ou período de 

recorrência (T) de um evento é o tempo em anos 

que esse evento é igualado ou superado pelo 

menos uma vez (Villela e Mattos, 1975). 

Segundo Villela & Mattos (1975), a 

fixação do período de retorno das enchentes se faz 

por critérios, tais como: vida útil, tipo de 

estrutura, facilidade de reparação e ampliação e 

perigo de perda de vida. 

O método de Subramanya ainda utiliza 

uma maneira para estimar os limites de confiança 

para o valor extremo calculado (XT). O limite de 

confiança da amostra XT será (Tomaz, 2014): 

 

𝑋𝑇_(𝑠𝑢𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑒 𝑖𝑛𝑓𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟) =  𝑋𝑇 ±  1,96 . 𝑆𝑒          (4) 

Para Se que representa o erro provável de 

se encontrar, seu valor pode ser calculado por 

meio da Equação 5: 

𝑆𝑒 =  𝑏 . 𝜎
𝑁0,5⁄   (5) 

 

em que: 

Se = erro provável; 

σ = desvio padrão da amostra; 

N = número total de amostras; 

b = valor fornecido pela Equação 6: 

 

𝑏 =  √1 + 1,3. 𝐾 + 1,1. 𝐾2      (6) 

 

Obs.: o valor de K é o mesmo obtido 

anteriormente pela Equação 2. 

A distribuição espacial do evento 

pluviométrico foi obtida aplicando-se o método de 

interpolação pelo Inverso da Distância nos valores 

das máximas previstas para cada estação 

pluviométrica. A interpolação pelo Método do 

Inverso da Distância se dá da seguinte forma 

(Mello, et al., 2003): 

 

𝑥𝑝 =  
∑ (

1

𝑑𝑖
𝑥𝑖)𝑛

𝑛=1

∑ (
1

𝑑𝑖
)𝑛

𝑛=1

   (7) 

 

em que: 

xp = variável interpolada; 

xi = variável da i-ésima localidade vizinha; 

di = distância euclidiana entre o i-ésimo ponto de 

vizinhança e o ponto amostrado. 

As estações pluviométricas encontradas 

no entorno da região de estudo foram: de Borda 

da Mata (22
o
 16’ 27” S, 46

o
 09’ 55” W), Bom 

Repouso (22
o
 28’ 16” S, 46

o
 08’ 42” W), 

Inconfidentes (22
o
 19’ 01” S, 46

o
 19’ 40” W), 

Ouro Fino (22
o
 16’ 59” S, 46

o
 22’ 08” W) e 

Conceição dos Ouros (22
o
 24’ 47” S, 45

o
 47’ 53” 

W).  Como se trabalhou com eventos máximos 

previstos para 20 anos, após a data da imagem, 

aplicou-se a Distribuição de Gumbel proposta por 

Subramanya (2008). Ela consiste na previsão de 

um evento extremo para um determinado período 

de retorno. Como as estações não tinham um 

mesmo período de dados, o critério para a escolha 

do período de retorno baseou-se em tomar a 

diferença do último registro até o ano de 2033, 

pois assim a previsão é feita para 20 anos após a 

data da imagem orbital. 

A escolha do período de retorno de 20 

anos remete à metodologia proposta por Villela e 

Mattos (1975), em que a fixação do período de 

retorno pode ser feita por critérios, tais como: vida 

útil, tipo de estrutura, facilidade de reparação e 

ampliação e perigo de perda de vida. Assim, 

considerando uma obra para drenagem, sua vida 

útil pode ser limitada por este período. 

Cada estação utilizada possui junto aos 

seus dados a coordenada de sua localização, isto 

possibilita a interpolação das máximas previstas 

para cada estação, utilizando o Método do Inverso 

da Distância. Finalmente, gera-se uma imagem 

cujos pixels representam as Máximas Diárias 

Mensais para a região estudada. Esta imagem 

servirá como fonte de dados para a aplicação do 

Método SCS-USDA de cálculo do escoamento 

superficial. 

 

Método SCS-USDA 

Pelo método do número da curva pode-se 

determinar a lâmina (volume por unidade de área 

da bacia) de escoamento superficial a partir de 

dados de precipitação e de outros parâmetros da 

bacia. Este método, desenvolvido em 1972 pelo 

Soil Conservation Service, vinculado ao 

Departamento de Agricultura dos Estados Unidos 

(SCS-USDA), gerou, a partir de dados de grande 

número de bacias experimentais, a seguinte 

relação (Pruski; Brandão; Silva, 2006): 

 
𝐼

𝑆
=  

𝐸𝑆

𝑃𝑒
     (8) 

 

em que: 

I = infiltração acumulada após o início do 

escoamento superficial (mm); 

S = infiltração potencial (mm); 

ES = escoamento superficial total (mm); 

Pe = escoamento potencial ou excesso de 

precipitação (mm). 

Segundo Pruski, Brandão e Silva (2006), a 

Equação 8 é válida a partir do escoamento 

superficial. Portanto, tem-se: 

 

𝑃𝑒 = 𝑃𝑇 − 𝐼𝑎     (9) 
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PT = precipitação total (mm); 

Ia = absorções iniciais (mm). 

As abstrações iniciais correspondem a 

toda precipitação que ocorre antes do início do 

escoamento superficial, englobando, portanto, 

além da ocorrida durante esses dois processos. 

Após a ocorrência das abstrações inicias, começa 

o escoamento superficial. A partir deste momento, 

tem-se que (Pruski, Brandão e Silva, 2006): 

 

𝑃𝑒 = 𝐸𝑆 + 𝐼  𝐼 = 𝑃𝑒 − 𝐸𝑆  (10) 

 

O Escoamento Superficial total (ES), pode ser 

determinado, substituindo a Equação 9 na 

Equação 8: 

 

𝐸𝑆 =  
𝑃𝑒²

𝑃𝑒+𝑆
   (11) 

 

Ao analisar o comportamento das bacias 

experimentais estudadas, foi possível ao SCS-

USDA evidenciar que: 

 

𝐼𝑎 = 0,2 ∗ 𝑆   (12) 

 

Substituindo as Equações 12 e 9 na 

Equação 11, tem-se que: 

 

𝐸𝑆 =
(𝑃𝑇−0,2∗𝑆)²

(𝑃𝑇+0,8∗𝑆)
  (13) 

 

O SCS-USDA obteve, a partir da análise 

de uma série de hidrogramas, associados a 

diferentes bacias hidrográficas, a seguinte relação: 

 

𝑆 =
25400

𝐶𝑁
− 254  (14) 

 

Em que CN (Curve Number = Número da 

Curva), cujo valor pode variar entre 1 e 100, e 

depende do uso e manejo da terra, do grupo de 

solo, da condição hidrológica e da umidade 

antecedente do solo (Pruski et al., 2006). Os 

quatro grupos de solos com suas características 

propostas por Tucci (2007) e Setzer e Porto 

(1979) são: 

Grupo A – Solos arenosos com baixo teor de 

argila total, inferior a 8%, não havendo rocha nem 

camadas argilosas e nem mesmo densificadas até 

a profundidade de 1,5m. O teor de húmus é muito 

baixo, não atingindo 1% (Setzer e Porto, 1979). 

Solos que produzem baixo escoamento superficial 

e alta infiltração. Solos arenosos profundos com 

pouco silte e argila (Tucci, 2007). 

Grupo B – Solos arenosos menos profundos que 

os do Grupo A e com menor teor de argila total, 

porém ainda inferior a 15%. No caso de terras 

roxas, esse limite pode subir a 20% graças à maior 

porosidade. Os dois teores de húmus podem subir, 

respectivamente, a 1,2 e 1,5%. Não pode haver 

pedras e nem camadas argilosas até 1,5m, mas é, 

quase sempre, presente camada mais densificada 

que a camada superficial (Setzer e Porto, 1979). 

Solos menos permeáveis do que o anterior, solos 

arenosos menos profundo do que o tipo A e com 

permeabilidade superior à média (Tucci, 2007). 

Grupo C – Solos barrentos com teor total de argila 

de 20% a 30%, mas sem camadas argilosas 

impermeáveis ou contendo pedras até 

profundidade de 1,2 m. No caso de terras roxas, 

esses dois limites máximos podem ser de 40% e 

1,5 m. Nota-se a cerca de 60 cm de profundidade, 

camada mais densificada que no Grupo B, mas 

ainda longe das condições de impermeabilidade 

(Setzer e Porto, 1979). Solos que geram 

escoamento superficial acima da média e com 

capacidade de infiltração abaixo da média, 

contendo porcentagem considerável de argila e 

pouco profundo (Tucci, 2007). 

Grupo D – Solos argilosos (30% a 40% de argila 

total) e ainda com camada densificada a uns 50 

cm de profundidade. Ou solos arenosos como do 

grupo B, mas com camada argilosa quase 

impermeável ou horizonte de seixos rolados 

(Setzer e Porto, 1979). Solos contendo argilas 

expansivas e pouco profundos com muito baixa 

capacidade de infiltração, gerando a maior 

proporção de escoamento superficial (Tucci, 

2007). 

O grupo de solo predominante na bacia 

em estudo está referenciada no Mapa de Solos do 

Estado de Minas Gerais, oriundo da parceria: 

Universidade Federal de Viçosa; Fundação Centro 

Tecnológico de Minas Gerais; Universidade 

Federal de Lavras; Fundação Estadual do Meio 

Ambiente, do ano de 2010. 

Verificado o grupo de solo predominante 

na área de estudo, o Quadro 3 determina o valor 

de CN de acordo com a cobertura e uso do solo 

local. 

O conhecimento do uso e cobertura do solo é um 

pré-requisito indispensável quando se pretende 

caracterizar uma paisagem e, principalmente, para 

melhor dimensionar o planejamento das ações de 

preservação, conservação e recuperação (Valente 

e Vettorazzi, 2003). Em se tratando do método 

SCS-USDA de quantificação do escoamento 

superficial, o mapeamento do uso e ocupação do 

solo será aplicado na identificação das classes 

previstas pela tabela dos valores de CN (Quadro 

3).  

 



Revista Brasileira de Geografia Física v. 09, n. 03 (2016) 881-896. 

886 
Amorim, R. M., Albarici, F. L., del Pino, M. A. I. T. 

 

Classificação de imagem digital 

De acordo com Liu (2006), o 

monitoramento de evoluções do uso do solo, 

ecossistema e de eventos catastróficos da 

superfície pode ser realizado por meio da 

classificação de imagens digitais de satélites. 

A identificação das classes de uso e 

ocupação do solo será feita a partir da 

classificação da imagem THEOS. Richards (1986) 

e Novo (1989 apud Galo, 2003) define 

classificação como um método usado para rotular 

os pixels de uma cena a partir de suas 

características espectrais, sendo essa 

categorização implementada por um programa 

computacional habilitado a reconhecer os pixels 

espectralmente similares. As técnicas de 

classificação digital implicam na implementação 

de um processo de decisão para que o computador 

possa atribuir certo conjunto de pontos (pixels) a 

uma determinada classe. 

 

 

Quadro 3. Valores de Curve Number (CN) em função do grupo de solo e de seu uso e ocupação. 
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A B C D

77 86 91 94

70 80 87 90

67 77 83 87

64 76 84 88

64 76 84 88

62 74 82 85

60 71 79 82

62 75 83 87

60 72 81 84

57 70 78 89

68 79 86 89

49 69 79 94

39 61 74 80

47 67 81 84

25 59 75 83

6 35 70 79

30 58 71 78

45 66 77 83

36 60 73 79

25 55 70 77

56 75 86 91

72 82 87 89

74 84 90 92

56 75 86 91

46 68 78 84

26 52 62 69

36 60 70 76

Campos 

Permanentes

Chácaras 

Estrada de Terra

Florestas

Normais

Más

De superfície Dura

Esparsas

Esparas, de baixa transpiração

Normais

Normais de alta transpiração

Muito Esparas baixa transpiração

Esparsas

Densas de alta transpiração

Normais

Uso do Solo Superfície do Solo
Grupo de Solo

Solo Lavrado
Com sulcos retilíneos

Em fileiras retas

Plantações 

Regulares

Em curvas de nível

Terraceado em nível

Em fileiras retas

Plantações de 

Cereais

Em curvas de nível

Terraceado em nível

Em fileiras retas

Boas

Pastagens

Pobres, em  curvas de nível

Normais, em curvas de nível

Boas, em curvas de nível

Plantações de 

Legumes ou 

Cultivados

Em curvas de nível

Terraceado em nível

Pobres

Normais
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Os métodos de classificação podem ser 

supervisionados ou não, no entanto os métodos 

supervisionados geralmente apresentam melhores 

resultados no agrupamento dos pixels. 

Segundo Galo (2003), a classificação não-

supervisionada de dados multi-espectrais, é um 

meio pelo qual os pixels de uma imagem são 

associados a classes espectrais sem que haja um 

conhecimento prévio da existência ou nome 

dessas classes. A classificação supervisionada é a 

que se constitui na ferramenta analítica essencial 

usada na extração de informação quantitativa a 

partir de dados de sensoriamento remoto. Isto 

porque, segundo IBGE (2000), para 

implementação da classificação supervisionada o 

analista, a partir do conhecimento da área ou por 

inferências, relaciona áreas da imagem com as 

classes de cobertura da terra que deseja separar. 

As classes são, portanto, definidas a priori e o 

processo de classificação visa a enquadrar cada 

pixel a uma classe. 

O método da Mínima Distância é um 

método de classificação supervisionado e utiliza-

se da média dos pixels da amostra para assinalar 

um pixel desconhecido a uma determinada classe 

(Ribeiro, 2003). 

Segundo Ribeiro (2003), a regra de 

decisão para a classificação por Mínima Distância 

(MD) funciona com o cálculo da distância 

euclidiana de cada pixel até a média de cada 

amostra. O algoritmo faz isso para todas as bandas 

envolvidas na classificação e atribui o pixel 

desconhecido a classe que apresentar a menor 

distância. Para o caso de integração de dados com 

modelos de elevação ou índices de vegetação, 

calcula-se a distância do pixel desconhecido até a 

média da amostra coletada na correspondente 

banda. Assim, atribui-se o pixel a classe que 

apresentar a menor distância independente da 

banda. A integração de dados apresenta-se 

vantajosa pelo fato de aumentar as opções de 

comparação, aumentando também as chances de 

acerto na classificação. 

O método da Máxima Verossimilhança 

(MAXVER) também é um método supervisionado 

de classificação e utiliza tanto a média como 

também a covariância das amostras para assinalar 

um pixel a uma determinada classe. Com esses 

dados torna-se possível computar a probabilidade 

estatística de pixel pertencer à classe. Funções de 

densidade de probabilidade são usadas para 

classificar um pixel desconhecido, computando a 

probabilidade com que este venha a pertencer a 

uma dada categoria. Depois de calculada a 

probabilidade para cada categoria é atribuído ao 

pixel o valor da categoria que resultou na maior 

probabilidade, ou valor nulo, caso todas as 

probabilidades não atinjam um valor mínimo pré-

estabelecido (Ribeiro, 2003). Contudo, este 

método utiliza a ponderação das distâncias entre 

médias dos níveis digitais das classes utilizando 

parâmetros estatísticos, isto é, considerando a 

distribuição de probabilidade normal para cada 

classe (Ribeiro e Centeno, 2001). 

Para auxiliar na classificação é comum o 

uso de índices de vegetação, tais como: NDVI 

(Normalized Difference Vegetation Index) e SAVI 

(Soil Adjusted Vegetation Index). Os índices de 

vegetação são transformações lineares de bandas 

espectrais, geralmente nas faixas do vermelho e 

infravermelho próximo (Epiphanio et al., 1996). O 

resultado de cada índice é uma banda que passa a 

integrar aos métodos de classificação citados 

acima. Outro material que pode ser integrado aos 

arquivos para classificação é a banda da campanha 

SRTM (Shuttle Radar Topographic Mission). 

A imagem utilizada refere-se ao novo 

satélite Tailandês, Thaichote ou THEOS 

(Thailand Earth Observation Satellite). As 

informações técnicas sobre o sensor Thaichote 

(Quadro 4) foram obtidas com a empresa 

Globalgeo no link: http://www.globalgeo.com 

.br/888atélite/theos/ Acesso: 03/03/2016. 

O método padrão de avaliação da precisão 

temática atualmente tem sido índices derivados da 

matriz de confusão ou matriz de erros. Este 

método funciona como um instrumento de 

avaliação da classificação a matriz de confusão e 

fornece a base para descrever a precisão e 

caracterizar os erros cometidos. De uma matriz de 

confusão podem derivar vários índices, dentre eles 

o coeficiente Kappa (Foody, 2002). 

Coeficiente Kappa (κ) 

A análise de Kappa é uma técnica 

multivariada discreta usada na avaliação da 

precisão temática e utiliza todos os elementos da 

Matriz de Confusão no seu cálculo. O coeficiente 

Kappa (κ) e uma medida da concordância real 

(indicado pelos elementos diagonais da matriz de 

confusão) menos a concordância por chance 

(indicado pelo produto total da linha e coluna, que 

não inclui entradas não reconhecidas), ou seja, é 

uma medida do quanto a classificação está de 

acordo com os dados de referência (Fonseca, 

2000). O índice ou coeficiente Kappa pode ser 

calculado pela seguinte equação: 

𝜅 =  
𝑛 ∑ 𝑋𝑖𝑖 – ∑ 𝑋𝑖+𝑋+𝑖

𝑐
𝑖=1

𝑐
𝑖=1

𝑛2− ∑ 𝑋𝑖+𝑋+𝑖
𝑐
𝑖=1

  (15) 

Como resultado, quanto mais próximo da 

unidade é o Kappa, melhor é o desempenho 

obtido na classificação. 
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Quadro 4. Especificações Técnicas Básicas do Sensor Thaichote. Fonte:  

http://www.globalgeo.com.br/satelite/theos. 

Informações Sensor Pancromático Sensor Multiespectral 

Comprimento de onda 0,45 – 0,90 micrômetros 

Banda 1 – B: 0,45 – 0,52 micrômetros 

Banda 2 – G: 0,53 – 0,60 micrômetros 

Banda 3 – R: 0,62 – 0,69 micrômetros 

Banda 4 – NIR: 0,77 – 0,90 micrômetros 

Resolução espacial 2 metros 15 metros 

Resolução radiométrica 8 bits (entre 12 bits) 8 bits (entre 12 bits) 

Área nominal da cena 22 km x 22 km 90 km x 90 km 

Visão off nadir Até 50º (Para pedidos padrão até 30°) Até 50º (Para pedidos padrão até 30°) 

 

Para cada índice Kappa é possível 

calcular um intervalo de confiança por meio da 

variância da amostra (σ
2
). Existem métodos para 

verificar a significância estatística do Kappa tanto 

para uma única Matriz de Confusão quanto dois 

índices distintos. O método comumente utilizado 

na comunidade do sensoriamento remoto é o teste 

“Z”. A significância de um único índice tem como 

finalidade determinar se o nível de acerto da 

classificação e os dados de referência são 

significativamente maiores que zero. O teste feito 

para dois índices traduz se realmente existe 

diferença significativa entre os dois índices 

testados (Congalton e Green, 1999). 

A variância da amostra de uma Matriz de 

Confusão pode ser calculada a partir do método de 

Delta, como mostrado nas equações 16, 17, 18, 19 

e 20: 

 

𝜎𝑘
2 =  

1

𝑛
 [

𝜃1 .(1−𝜃1 )

(1−𝜃2 )
2 +

2.(1−𝜃1 ) .(2𝜃1 𝜃2− 𝜃3 )

(1−𝜃2 )
3 +

 
(1−𝜃1 )

2 .(𝜃4− 4𝜃2 
2

)

(1−𝜃2 )
4  ]        (16) 

 

𝜃1 =  
1

𝑛
 ∑ 𝑋𝑖𝑖

𝑐
𝑖=1      

    (17) 

 

𝜃2 =  
1

𝑛2  ∑ 𝑋𝑖+𝑋+𝑖
𝑐
𝑖=1      

    (18) 

 

𝜃3 =  
1

𝑛2  ∑ 𝑋𝑖𝑖(𝑋𝑖+ + 𝑋+𝑖)𝑐
𝑖=1     

    (19) 

 

𝜃4 =  
1

𝑛3  ∑ ∑ 𝑋𝑖𝑗(𝑋𝑗+
𝑐
𝑗=1 +  𝑋+𝑗)2𝑐

𝑖=1    

    (20) 

Com a variância de todos os coeficientes 

Kappa calculada, os testes de significância podem 

ser efetivados utilizando as equações (21) e (22) 

que se seguem: 

 

𝑍 =  
𝑘

√𝜎2
    (21) 

𝑍1−2 =  
𝑘2− 𝑘1

√𝜎𝑘2
2 + 𝜎𝑘1

2
   (22) 

 

Quando z > 1,96 (95%), o teste é 

significativo, e a hipótese de nulidade é rejeitada, 

portanto, pode-se concluir que há diferença 

estatística entre as classificações. 

Os métodos de classificação aplicados 

foram o da Mínima Distância (MD) e Máxima 

Verossimilhança (MAXVER). Aplicaram-se 

ambos os métodos para aumentar os resultados e 

posteriormente avaliar qual o melhor. Os arquivos 

a serem classificados foram obtidos com a 

integração, de forma alternada, das bandas R, G, 

B e Infravermelho da imagem THEOS, dos 

índices NDVI e SAVI e da banda SRTM. Assim 

as imagens classificadas foram: 

i. Apenas a imagem THEOS; 

ii. Imagem THEOS integrada ao NDVI; 

iii. Imagem THEOS integrada ao SAVI; 

iv. Imagem THEOS integrada ao SRTM; 

v. Imagem THEOS integrada ao SRTM e 

NDVI. 

A definição das classes necessárias 

durante a classificação foi feita com base na tabela 

da constante CN referente ao método de cálculo 

do escoamento superficial. Assim foram passíveis 

de identificação as classes: Plantações Regulares, 

Área Urbana, Pastagem, Vegetação Densa, Água, 

Legumes e Cultivados.  

Para verificar a qualidade da imagem 

classificada, calcula-se a Matriz de Confusão ou 

Matriz de Erros. A partir deste calcula-se o 

Coeficiente Kappa que é um parâmetro de 

qualidade. No entanto, a fim de confirmar a 

melhor classificação obtida aplica-se o Teste Z 

http://www.globalgeo.com.br/satelite/theos
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aos Coeficientes Kappa e observa se há diferença 

significativa entre os melhores Coeficientes 

encontrados. Como não se sabe se apresentará 

diferença significativa, aplica-se o Teste Z 

também de forma alternada para todos os 

Coeficientes calculados. 

 

Quantificação do escoamento 

A quantificação do escoamento superficial 

para cada pixel da imagem THEOS se dá por 

meio do método SCS-USDA, que envolvem no 

cálculo as variáveis Precipitação e a constante 

CN, expressas pelas Equações 13 e 14. 

No caso da precipitação, a imagem gerada 

pela interpolação das máximas estimadas servirá 

como subsídio. No entanto, deve-se observar a 

resolução da imagem gerada, pois deve ser 

compatível com o da imagem orbital utilizada. 

A constante CN possui valores tabelados 

de acordo com a classe de cobertura do solo. A 

sua determinação é feita posteriormente à escolha 

da melhor classificação da imagem THEOS. Para 

gerar uma imagem com os valores da constante 

CN correspondentes com cada classe identificada, 

primeiro as classes são separadas e depois gera-se 

uma imagem binária para cada uma. 

Após a classificação, o pixel atribuído a 

uma determinada classe recebe um valor 

numérico. Assim, realizando-se operações 

matemáticas sobre os pixels da imagem é possível 

separar apenas uma classe em que seus valores 

sejam iguais a um, ou seja, formando uma 

imagem binária. 

A vantagem da imagem binária é que 

basta multiplicar a constante referente à classe por 

todos os pixels da imagem, que apenas os pixels 

da classe receberão tal valor (locais de valor 

numérico igual a 1 na imagem binária); o restante 

da imagem se mantem inalterado pelo fato de este 

possuir valor 0 na imagem binária. Feitas as 

multiplicações, soma-se todas as imagens (cada 

classe). Como não há sobreposição de classe ao 

final, se obtém uma imagem com os valores de 

CN por classe nos locais exatos definidos pela 

classificação. 

Entretanto, as variáveis necessárias para o 

cálculo do escoamento superficial são assim 

definidas, a imagem da precipitação e a imagem 

das constantes CN. No cálculo, portanto, utiliza-se 

o mesmo pixel das duas imagens para definir o 

valor desta mesma posição em uma nova imagem, 

em que este valor refere-se à parcela da 

precipitação que escoará pela superfície caso 

aconteça a máxima prevista. 

 

Resultados e discussão 

As máximas diárias anuais de cada 

estação serviram de base para aplicação da 

distribuição de Gumbel. Os resultados obtidos 

para cada estação foram além da máxima prevista 

para o dado período de retorno, considerando um 

intervalo de confiança de 95% (X1- limite superior 

e X2 - limite inferior). A Tabela 1 mostra os 

resultados para todas as variáveis envolvidas no 

processo da Distribuição de Gumbel, mais os 

eventos estimados por estação pluviométrica 

envolvida. 

Os valores de Xt apresentam as máximas 

estimadas para cada estação. Com exceção da 

estação de Bom Repouso as demais apresentaram 

resultados relativamente baixos, isto acontece 

devido à indisponibilidade de dados 

pluviométricos para a estação. Como se observa, a 

estação de Bom Repouso é a que apresenta a 

menor quantidade de dados (24 anos), 

consequentemente, foi a que apresentou um maior 

período de retorno. Isto pode causar insuficiência 

de dados, tornando a Distribuição de Gumbel 

menos precisa como observado pelo intervalo de 

confiança calculado. Por causa de sua localização 

em relação à sub-bacia em estudo ela é 

indispensável para a pesquisa, assim seu valor não 

foi descartado para a interpolação dos dados. 

As máximas estimadas (Xt) foram 

interpoladas pelo método do Inverso da Distância 

para a geração de um mapa hipsométrico 

pluviométrico e, posteriormente, rasterizá-lo para 

formação de uma imagem com dados 

pluviométricos. 

Juntamente com a manipulação dos dados 

hidrológicos, a classificação da imagem é 

considerada a etapa crucial para a consolidação da 

pesquisa. Esses dois resultados servirão como 

base para o cálculo do escoamento superficial 

pontualmente em toda a área estudada. 

Antes de iniciar a classificação 

propriamente dita, todos os arquivos necessários 

foram preparados incluindo os índices NDVI e 

SAVI e o recorte da imagem SRTM. Os valores 

para os índices são registrados em uma nova 

matriz gerando-se uma nova imagem. 

Essas bandas foram integradas de forma 

alternada em arquivos georreferenciados, fazendo 

com que as amostras previamente coletadas sobre 

a imagem THEOS sirvam como parâmetro 

durante a classificação. 

A classificação foi feita para cinco 

arquivos diferentes, para os dois métodos: Mínima 

Distância e Máxima Verossimilhança. Os 

arquivos foram: apenas a imagem THEOS; 

imagem THEOS integrada ao NDVI; imagem 

THEOS integrada ao SAVI; imagem THEOS 
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integrada ao SRTM; imagem THEOS integrada ao 

SRTM e NDVI. Como resultado, as matrizes de 

confusão foram calculadas e delas extraído o 

índice Kappa. 

 

 

 

Tabela 1. Dados da Distribuição de Gumbel para cada estação envolvida. 

Estação 
Borda 

da Mata 
Inconfidentes Bom Repouso Ouro Fino Conceição dos Ouros 

Cód. 2246127 2246056 2246054 2246048 2245066 

Media 75,69487179 70,37083333 108,2083333 64,92424242 79,81111111 

Desvio. 

padrão 21,22145078 17,39517836 49,34349802 30,14755411 27,88153971 

N 39 48 24 33 27 

Distribuição de Gumbel 

T 20 20 68 41 66 

Sn 1,1388 1,1574 1,0864 1,1226 1,1226 

Yn 0,543 0,5477 0,5296 0,5388 0,5388 

Yt 2,970195249 2,970195249 4,212109308 3,701251165 4,182030718 

K 2,131362179 2,093049291 3,389644061 2,817077468 3,24535072 

Xt 120,9254694 106,7797991 275,4652283 149,8522378 170,2964861 

Intervalo de confiança (significância de 95%) 

B 2,961038001 2,922311576 4,247963374 3,659469731 4,099327672 

Se 10,06205642 7,337274818 42,78633396 19,20495406 21,99619217 

Fc 1,96 1,96 1,96 1,96 1,96 

X1 140,6470999 121,1608577 359,3264429 187,4939478 213,4090227 

X2 101,2038388 92,39874043 191,6040138 112,2105279 127,1839494 

 

Os melhores resultados encontrados foram 

no produto da classificação por MAXVER como 

apresenta o Quadro 5. As integrações que geraram 

estes resultados foram da imagem THEOS com o 

índice SAVI de Kappa igual a 0,6225, e também 

da integração da imagem THEOS com o índice 

NDVI e a banda SRTM de Kappa igual a 0,6986. 

Apenas o índice Kappa para avaliar a 

melhor solução na classificação de uma imagem 

não é recomendado. Contudo, para testar a 

significância da diferença entre os índices 

calculados, as maiorias das literaturas citam o 

Teste Z. Com ele é possível verificar a 

significância de apenas um índice ou da diferença 

entre dois índices. Os valores do Teste Z foram 

organizados na Tabela 7 cuja diagonal principal 

equivale ao resultado do Teste Z para um único 

índice Kappa e os demais valores mostram o 

resultado da correlação entre dois índices. 

Ao analisar o Quadro 6, observa-se que as 

classificações que resultaram em índice 0 (zero), 

não possuem significância (suas matrizes de 

confusão estavam zeradas), causando assim uma 

inexistência de dados para o Teste Z. Como estes 

resultados de classificação não possuem 

significância, não faz sentido compará-los aos 

outros resultados, por isso que a correlação deles 

com os demais não foi considerada nos cálculos. 

Contudo, as únicas comparações que não 

resultaram em uma diferença significativa foram 

entre a integração da imagem THEOS com o 

índice NDVI e a integração da imagem THEOS 

com o índice SAVI, ambos classificados por 

Mínima Distância; e entre a integração da imagem 

THEOS com a banda SRTM e a integração da 

imagem THEOS com o índice NDVI e a banda 

SRTM, ambos também classificados por Mínima 

Distância. 

No entanto, o Quadro 6 confirma o que 

foi concluído por meio da comparação entre os 

índices Kappa. A melhor classificação obtida foi 

resultado da integração da imagem THEOS com o 

índice NDVI e a banda SRTM quando 

classificada pelo método da Máxima 

Verossimilhança (MAXVER). Isto pelo fato de 

que mesmo com todas as outras combinações 

apresentando diferença significativa entre si, o 

maior valor de significância observado foi para 

esta combinação. 

Definido o grupo de solo, a imagem 

classificada foi dividida em sete novas imagens 
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com apenas uma classe em cada. Assim o valor da 

constante CN foi substituído pelo valor digital no 

local da classe de acordo com o Quadro 7. 

 

Quadro 5. Resultados para Kappa. 

 
em que:  

MD - representa que o método usado foi o 

Método da Mínima Distância; 

MAXVER - representa que o método usado foi o 

Método da Máxima Verossimilhança; 

INT - representa que a classificação foi feita com 

a integração dos dados subsequentes. 

 

Quadro 7. Valores de Curve Number (CN) usados 

para cada classe. 

Classe Valor de CN 

Fundo 0 

Vegetação densa 62 

Pastagem 75 

Legumes e cultivados 79 

Plantações regulares 83,5 

Área urbana 90 

Água 100 

 

A Figura 1 conclui o objetivo do trabalho 

e apresenta o mapa de escoamento superficial, o 

qual demonstra a parcela da chuva prevista que irá 

escoar superficialmente em cada pixel da imagem. 

A utilização da imagem THEOS foi de extrema 

importância, visto que sua resolução espacial é 

muito boa (2 m com o produto Pansharpened). 

Assim para cada 4 m² de área foi computado um 

valor para o escoamento superficial. 

A qualidade do produto final é dependente 

da fidedignidade da imagem da distribuição 

pluviométrica e indispensavelmente de uma boa 

classificação. Contudo, considerando que em um 

projeto diversas situações de pluviosidade podem 

ser simuladas, como por exemplo, diferentes 

períodos de retorno, máximas diárias, máximas 

mensais ou até mesmo anuais, a precipitação não 

pode ser encarada como o principal fator 

qualitativo para o mapa do escoamento. Os dados 

hidrológicos também provêm de fontes diversas e 

podem conter erros grosseiros impossíveis de 

serem detectados pelo produtor. 

Além da qualidade da classificação, o 

mapa do escoamento superficial foi avaliado por 

meio da identificação de áreas de risco. Para 

avaliá-las os locais foram identificados no mapa 

de escoamento superficial e também na imagem 

THEOS e o resultado desta comparação são 

apresentados pelas Figuras 2-6. 

A seguir, são apresentadas algumas 

situações passíveis de identificação utilizando a 

imagem do escoamento superficial. As imagens 

são acompanhadas de um selo do lado inferior 

direito, exemplificado pela Figura 2, em que são 

descritos: 

1ª linha – coordenada da imagem no local 

indicado e seu valor das bandas R, G e B; 

2ª linha – características da projeção em que se 

encontra a imagem; 

3ª linha – coordenadas E e N (UTM) do local 

indicado; 

4ª linha – coordenadas geográficas (Lat., 

Long.) do local indicado; 

5ª linha – altitude aproximada do local 

indicado (m); 

6ª linha – valor de R, G, e B do local indicado; 

7ª linha – valor do escoamento superficial para 

o local (mm). 

 

 
Figura 1. Exemplo do selo que acompanha as 

imagens utilizadas no estudo. 

KAPPA EXATIDÃO GLOBAL (%)

MD 0,4525 67,3103

MAXVER 0 0

MD_INT-THEOS-NDVI 0,5664 68,2196

MAXVER_INT-THEOS-NDVI 0,5602 67,1352

MD_INT-THEOS-SAVI 0,5665 68,2264

MAXVER_INT-THEOS-SAVI 0,6225 72,852

MD_INT-THEOS-SRTM 0,377 49,7215

MAXVER_INT-THEOS-SRTM 0 0

MD_INT-THEOS-NDVI-SRTM 0,3771 49,7329

MAXVER_INT-THEOS-NDVI-SRTM 0,6986 79,0796
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Quadro 6. Resultado do teste de significância para todos os índices Kappa calculados. 

 

 
Figura 2. Mapa do Escoamento Superficial para a Sub-Bacia do Rio Moji Guaçu, à Montante do Município de Inconfidentes-MG. 

MD MAXVER MD_INT-THEOS-NDVI

MAXVER_INT-THEOS-

NDVI MD_INT-THEOS-SAVI

MAXVER_INT-THEOS-

SAVI

MD_INT-THEOS-

SRTM

MAXVER_INT-THEOS-

SRTM

MD_INT-THEOS-NDVI-

SRTM

MAXVER_INT-THEOS-

NDVI-SRTM

MD 130,7175716

MAXVER - -

MD_INT-THEOS-NDVI 29,47703362 - 329,9056476
MAXVER_INT-THEOS-

NDVI 28,35983543 - -2,671411765 358,7159073

MD_INT-THEOS-SAVI 29,50301986 - 0,041186556 2,714499051 329,9699265
MAXVER_INT-THEOS-

SAVI 44,71465763 - 23,10565791 28,11536761 24,05691733 395,9886188

MD_INT-THEOS-SRTM -19,38048825 - -76,4310237 -77,19589714 -76,47204911 -103,1514449 210,9753711
MAXVER_INT-THEOS-

SRTM - - - - - - - -
MD_INT-THEOS-NDVI-

SRTM -19,35434528 - -76,38605148 -77,14867431 -76,42707397 -103,1026707 0,039568553 - 211,0068015
MAXVER_INT-THEOS-

NDVI-SRTM 65,36715063 - 58,31733202 64,31903489 58,27383018 35,24314964 138,5945643 - 138,541917 471,9321932
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Figura 3. Local de risco de desmoronamento no município de Inconfidentes-MG. 

 
A Figura 3 apresenta a identificação de 

um local onde apresenta um alto índice de 

escoamento superficial e quando se observa a 

imagem THEOS é possível identificar uma 

estrada que provavelmente tem um fluxo 

frequente de usuários pela proximidade do 

povoado. Caso ocorra um deslizamento ou apenas 

um excesso de transporte de material ela poderá 

ficar inutilizável, o que resultará em custos de 

operação para sua manutenção. 

 

 
Figura 4. Área de risco de assoreamento de curso d'água no município de Inconfidentes-MG. 

 

 
Figura 5. Comportamento em área urbanizada no município de Inconfidentes-MG. 
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A Figura 4 apresenta praticamente o 

mesmo caso da Figura 3, porém o alvo agora é o 

corpo d’água identificado por meio da imagem 

THEOS. Outro detalhe que qualifica ainda mais o 

local como risco é a mata no fim do curso d’água 

que pode ser caracterizado como uma nascente. O 

valor do escoamento superficial para esta área é 

de 234,93 mm para a chuva prevista. 

Em área urbanizada como na Figura 5 é 

possível reparar o a função da resolução espacial 

no processo adotado. Ela proporciona uma 

classificação mais detalhada da área e 

consequentemente assume melhor resultado na 

distribuição dos valores de escoamento 

superficial. A área em destaque abrange parte de 

uma vegetação e parte da área urbana, e quando se 

interpreta a imagem do escoamento, observa-se a 

riqueza de detalhes com que este foi determinado. 

 

 
Figura 6. Apresentação de erro passível de identificação. 

 

A vantagem de se trabalhar interpretando 

tanto a imagem THEOS original quanto a imagem 

do escoamento superficial gerada é a possibilidade 

de comparação antes da tomada de decisão. A 

Figura 06 apresenta um erro provavelmente 

ocorrido na classificação, onde nas áreas 

indicadas têm árvores isoladas e nos locais delas a 

imagem apresenta índices de escoamento mais 

elevados que na parte sem cobertura vegetal. 

 

Conclusões 

Salientado a importância de conhecer o 

comportamento do escoamento superficial em 

uma área, a pesquisa apresenta uma maneira para 

quantificá-lo e inova a forma de apresentar seus 

valores. Um mapa de escoamento superficial 

contribui muito para diversos processos de tomada 

de decisão. Com a imagem do total de escoamento 

superficial por pixel, é possível identificar e 

localizar pontos tanto com alto volume de 

escoamento quanto com baixos volumes. Esta 

facilitação se torna uma importante ferramenta no 

planejamento de grandes obras e no planejamento 

territorial municipal e ambiental. 

O mapa representado na Figura 1 

apresenta o escoamento superficial para a área em 

estudo por meio de uma carta. Nele, os valores em 

milímetros para o escoamento são apresentados 

em intervalos identificados por uma escala de cor. 

Isto gera perdas de detalhes se comparados com a 

imagem interpretada em meio digital. Portanto, se 

a necessidade é identificar apenas eventos 

extremos, o mapa analógico é suficiente, contudo, 

caso o interesse é obter o valor do escoamento 

para uma área específica contida em um mapa, a 

imagem digital, em termos de eficiência e 

exatidão, é a melhor opção. 

Mesmo com um resultado muito bom para 

a classificação, alguns cuidados devem ser 

tomados ao utilizar o material. A imagem pode 

apresentar algumas incoerências como 

apresentado na Figura 06, mas que não gera 

transtornos ao intérprete se este utilizar outros 

tipos de informação para auxiliá-lo na tomada de 

decisão. 

Contudo, o mapa do escoamento superficial 

gerado mostrou-se muito coerente com a realidade 

das áreas observadas na imagem THEOS. 
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