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Resumo 

 

 

PALAVRAS-CHAVE: análise espectral, Landsat 8, cartografia geológica, Grupo das Beiras, 

machine learning 

 

A falta de cartografia aumenta a problemática do reduzido conhecimento de recursos 

geológicos e de gestão do território em regiões que poderiam beneficiar largamente desta 

informação. A deteção remota tem sido um meio valioso de obtenção de dados para a 

realização de cartografia geológica de forma objetiva e com elevado rigor científico. Em 

Portugal, existe uma grande lacuna de informação cartográfica à escala 1:50 000 no território 

pelo que este trabalho propõe-se a complementar essa problemática através de um conjunto 

de técnicas e metodologias aplicada a uma região de estudo do Grupo das Beiras.  

As bases de dados espectrais servem como ferramenta inicial para qualquer 

metodologia envolvendo análise espectral nomeadamente para o desenvolvimento de 

métodos de cartografia e rápida caracterização das amostras. 

De maneira a iniciar a resolução dessas questões recorreu-se à análise multiespectral 

de um conjunto de imagens de janeiro e julho de 2015, com reduzida cobertura de nuvens e 

com correções atmosféricas do Landsat 8 (LS8). Certos testes estatísticos como o ANOVA e 

o de Tukey foram aplicados em ambas as imagens de modo a saber, de forma clara, se 

existiam diferenças significativas entre as litologias.  

Para a análise hiperespectral foram realizadas duas campanhas de amostragem com 

recolha de amostras rochosas de metassedimentos e de granitos e recolha de solo. A análise 

foi realizada em amostra de mão, amostra moída (2 mm – 500 m; 500 m - 125mm; <125 

m) e de solo verificando-se um comportamento espectral significativamente diferente entre 

várias granulometrias, especialmente entre as assinaturas hiperespectrais de amostra de mão 

e moídas. A Fluorescência de Raios X (FRX) foi utilizada na obtenção de dados geoquímicos 

de elementos maiores para validação dos resultados espectrais obtidos. Neste sentido, foram 

identificadas correspondências entre os dados hiperspectrais obtidos e as bases de dados 

assim como na literatura pelo que as assinaturas espectrais desta dissertação mostram-se 

consistentes com as amostras estudadas. 

A criação dos modelos de Machine Learning é uma ferramenta emergente para a 

realização de cartografia em que se utilizaram dados de refletância de LS8 para a elaboração 

dos mesmos. Neste trabalho e para este contexto os modelos relevaram-se úteis e com 

sucesso para a classificação de imagem a partir de algoritmos designados para essa função. 
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Abstract 

 

 

KEYWORDS: spectral analysis, Landsat 8, geologic mapping, Grupo das Beiras, machine 

learning 

 

The lack of cartography increases the problematic of poor knowledge of geological 

resources and land management in regions that could benefit greatly from this information. 

Remote sensing has been an invaluable mean of obtaining data to perform geological mapping 

objectively and with high scientific accuracy. In Portugal, there is a large gap of cartographic 

information at 1:50 000 scale throughout the territory, so this work intends to complement this 

problem through a set of techniques and methodologies applied to a study of a region of Grupo 

das Beiras. 

Spectral databases serve as an initial tool for any methodology involving spectral 

analysis, namely for the development of cartography methods and quick characterization of 

rock samples. 

In order to address these issues, a multispectral analysis of january and july 2015th, 

with low cloud cover and atmospheric corrections (level 2) was obtained from Landsat 8 (LS8). 

Certain statistical tests such as ANOVA and Tukey's were applied to both images to clearly 

know whether significant differences exist between lithologies. 

For the hyperspectral analysis, two sampling campaigns were carried out with the 

collection of rock samples of metasediments and granites and soil. The analysis was 

performed in fresh samples, crushed samples (2 mm - 500 m; 500 m - 125m; <125 m) 

and soil samples demonstrating a significantly different spectral behavior among various 

particle sizes in the hyperspectral signatures between fresh and crushed samples. X-ray 

fluorescence (FRX) was used to obtain geochemical data of major elements to validate the 

spectral results obtained. In this sense, were identified correspondences between the obtained 

hyperspectral data and the databases aswell in the literature so that the spectral signatures of 

this dissertation are consistent with the studied samples. 

The creation of machine learning models is an emerging tool for cartography in which 

LS8 reflectance data was used for this elaboration. In this work and for this context the models 

proved to be useful and successful for the image classification from algorithms assigned for 

this function. 
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    Capítulo 1 - Introdução 

1 

 

Capítulo 1. Introdução 

 

1.1. Motivação 

 

O conhecimento da Geologia de uma região é essencial para a realização de 

cartografia a diferentes escalas discriminando a diversidade litológica da mesma. Com a 

necessidade crescente de se conhecer cada vez mais o território na sua componente 

científica e económica torna-se imperativo o desenvolvimento de novas técnicas que 

providenciem dados complementares aos dados tradicionais. As técnicas de deteção 

remota (DR) têm grande utilidade na produção de mapas geológicos e de alinhamentos 

em regiões, ou inacessíveis, ou de difícil acesso pelo ser humano pelo que é fulcral 

procurar novas soluções que apresentem elevado rigor científico. Estes métodos têm 

como vantagens não serem intrusivos e dependentes de observações e considerações 

subjetivas aquando da caracterização dos materiais geológicos e pelo seu reduzido custo 

de aplicação. 

A realidade em Portugal, no que respeita à existência de cartografia é bastante 

restrita devido ao facto de não existir qualquer tipo de cartografia à escala 1:50 000 em 

várias secções de Portugal continental. A comunidade geológica tem assim que se basear 

em cartografia com escalas com muito menos detalhe diminuindo a precisão científica. 

Nos dias de hoje, o avanço científico é muito acelerado pelo que é preciso uma nova visão 

e perspetiva de fazer ciência e, tendo a geologia e a análise espectral como ponto central, 

esta dissertação procura resolver essas limitações. Um dos meios possíveis de resolução 

destas limitações no Grupo das Beiras passa pela elaboração de modelos e de bases de 

dados espectrais. Ao integrar um maior número de dados de fontes variáveis e analisando 

evidências indiretas espera-se obter um acrescento de detalhe a uma escala mais 

pormenorizada da geologia da região.  

Esta dissertação tem como propósito complementar observações à escala de 

afloramento e amostra de mão com métodos de espetrometria de campo e de laboratório 

e dados geoquímicos em que existe uma clara falta de ligação nos estudos de 

espectrometria entre estes elementos no campo da deteção remota geológica. Os estudos 

neste campo baseiam-se principalmente na análise e realce de certas características 

espectrais unicamente a partir de dados de refletância de satélite e/ou de laboratório. 
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Assim, com a integração de dados geoquímicos, pretende-se ir um passo mais em frente 

na resolução de problemas de identificação espectral de modo a relacionar toda esta 

informação criando bases de dados relevantes que correlacionem as assinaturas 

espectrais com a geoquímica. 

A espetrometria é a medição de luz no comprimento de onda que se está a estudar 

e produz uma assinatura espectral funcionando como uma impressão digital do objeto 

rochoso ou mineral em que este reflete ou emite luz (Asadzadeh & Souza Filho, 2016). 

Em teoria deveria ser possível a caracterização de todos os materiais geológicos 

superficiais ou por deteção remota de refletância ou emitida (Hunt, 1977; Clark, 1999; 

Cooper et al., 2002). Enunciam-se algumas limitações em relação à teoria: 

1. Não é possível, ao longo de toda a extensão do espectro eletromagnético, caracterizar 

todos os materiais, mas apenas aqueles que apresentem energia suficiente disponível. 

Para o uso na deteção remota ótica, a energia está compreendida nos seguintes 

intervalos de comprimento de onda: UV-VNIR (Visible to Near Infra Red) - SWIR (Short 

Wave Infra Red)  (0.3 – 2,5 m) (Porwal & González-Álvarez,2019);  

2. Os comprimentos de onda curtos ao não penetrarem faz com que a deteção remota 

ótica seja válida apenas à superfície. No caso de áreas com pouca densidade de 

afloramentos é uma limitação considerável; 

3. Os materiais geológicos são o resultado de uma mistura heterogénea de minerais em 

que esta só se consegue distinguir ao microscópio, ou seja, o que é refletido e que 

chega ao sensor é o resultado da integração da resposta de múltiplos minerais. Este 

problema é aumentado devido à densidade do pixel usado. 

A relação entre geologia e deteção remota data desde 1966, primeiro artigo 

científico publicado com as palavras chave “geology” e “remote sensing” por Beckman & 

Whitten. O mapeamento geológico feito nos anos 70 e 80 era realizado através de 

sensores multiespectrais que produziam fotografias coloridas para interpretação visual de 

unidades litológicas e de estruturas geológicas (Goetz & Rowan, 1981; Gregory & Moore, 

1975). Estes autores utilizavam técnicas simples aritméticas de modo a discriminar 

alterações de padrões. 

Ao longo das décadas, com o desenvolvimento tecnológico, sistemas mais 

avançados como os de HSI (hiperspectral imaging sensor) nomeadamente o Hyperion 

começaram a orbitar a Terra (Bell, 2008; Pearlman et al., 2003) em que estes avanços 

permitiram a conjugação destas ferramentas com a espetroradiometria de campo. Estes 

passos foram tão marcantes que dados outrora pouco trabalhados estão hoje bem 

maturos para uso científico (Asadzadeh & Souza Filho,2016). 

No que toca ao uso de metodologias clássicas de cartografia remota, estas podem 

ser melhoradas através da aplicação de vários campos de machine learning e inteligência 
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artificial. Estes campos têm vindo a ter recentemente casos de extremo sucesso no mundo 

científico a nível de publicações (McCoy & Auret, 2019). De facto, o sucesso de machine 

learning e de inteligência artificial ao estar combinado com a chegada da Internet of Things 

e da Big Data permitiram um novo impulso no uso de dados científicos em vários campos 

técnicos. Os métodos baseados em machine learning têm sido aplicados à ciência há 

aproximadamente vinte anos, contudo, na área das geociências e da deteção remota, é 

algo relativamente novo (Lary et al., 2016). 

 

1.2. Objetivos 

 

O principal objetivo desta dissertação é realizar e aplicar novos métodos que 

apoiem a cartografia do Grupo das Beiras. 

Para tornar este objetivo possível é necessária a concretização de outros tais 

como: 

 Realizar análise espectral de amostras de rochas e de solo de uma região do Grupo 

das Beiras; 

 Obter dados espectrais de várias fontes como no campo e satélite (e.g. Landsat 

8); 

 Realizar análise estatística das assinaturas multiespectrais obtidas assim como 

analisar a correlação entre índices de vegetação e valores de refletância; 

 Validar dados de refletância de LS8 e de campo através da conversão de dados 

hiperespectrais de campo para multiespectrais a partir de software apropriado; 

 Correlacionar a geoquímica de elementos maiores com os dados espectrais 

obtidos; 

 Correlacionar índices de vegetação com dados multiespectrais e hiperespectrais; 

 Correlacionar valores de refletância multiespectrais convertidos e de satélite 

(Landsat 8); 

 Colocar dados espectrais e geoquímicos de amostras de metassedimentos do 

Grupo das Beiras e de granitos em bases de dados adequadas. 
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1.3. Estrutura da dissertação 

 

Esta dissertação estará dividida em sete capítulos principais em que: 

O primeiro capítulo: Introdução focada no propósito deste tema aplicado à região, 

objetivos gerais e estado de arte; 

Segundo capítulo: Introdução teórica aos fundamentos da Deteção Remota e 

descrição geral dos programas espaciais Landsat 8, Sentinel 2 e ASTER; 

Terceiro capítulo: Descrição de aspetos teóricos da espetroradiometria assim como 

as suas várias aplicações e limitações; 

Quarto capítulo: Descreve em geral as características geográficas, geológicas e 

pedológicas da área de estudo através de consulta bibliográfica de vários trabalhos realizados 

nesta área de estudo; 

Quinto capítulo: Estão descritas as diferentes metodologias utilizadas; 

Sexto capítulo: São apresentados os resultados obtidos; 

Sétimo capítulo: Análise e discussão dos resultados; 

Oitavo capítulo: Considerações finais. 

 

1.4. Estado da Arte 

 

A deteção remota tanto pode ser realizada através de sensores em plataformas 

espaciais ou in situ providenciando informação valiosa para estudos de investigação 

(Baldridge et al., 2009). 

A deteção remota geológica nesta dissertação é utilizada como ferramenta para obter 

assinaturas espectrais de vários materiais geológicos à superfície. Esta ferramenta não se 

encontra confinada a estudos somente no planeta Terra existindo uma grande comunidade 

que estuda a geologia de vários planetas e satélites tais como a Lua (Pieters et al., 2009), 

Marte (Bandfield, 2002) e Vénus (Saunders et al., 1991) (Bishop et al., 2018). Porwal & 

González-Álvarez (2019) referem que a maior parte das aplicações geológicas de deteção 

remota incluem o mapeamento de materiais geológicos a partir de imagens de satélite.  

Nos pontos seguintes são apresentados alguns trabalhos relevantes realizados nos 

últimos 10 anos na área da deteção remota geológica. 

1. O mapeamento de rególitos e de litologia superficial no qual destaco três estudos: 

os de Rockwell & Hofstra (2008) que avaliam a utilidade de análise de técnicas de proporção 

entre bandas aplicadas a dados de emissividade de infravermelho térmico do ASTER 
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(Advanced Spaceborne Thermal Emission Reflection Radiometer) de modo a identificar e 

mapear minerais de quartzo e de carbonatos. Qari et al (2008) utilizaram dados do ASTER 

para discriminarem várias unidades de rocha expostas na área de Arafat. Para a produção de 

um mapa geológico à escala 1:100 000. Massironi et al (2008) realizam uma abordagem 

utilizando compósitos de cores falsas, relação entre bandas (BR), análise de componentes 

principais no visível e infravermelho próximo (VNIR) em que bandas do infravermelho de 

ondas curtas SWIR (Short wave infra red) (1300-2500 nm) foram escolhidas e interpretadas 

para detetar contactos litológicos relevantes e falhas mineralizadas e, num passo seguinte, 

utilizaram-se dados do infravermelho térmico (TIR) e VNIR/SWIR com o propósito de 

identificar plutões granitóides. 

2. O mapeamento de alterações hidrotermais onde Bedini (2009) tinha como propósito 

avaliar o uso de dados com alta resolução especial e espectral a partir de imagens de 

espetrometria de plataformas aéreas registadas pelo sistema HyMap de modo a mapear a 

litologia do complexo carbonatito de Sarfartoq, sul da Gronelândia. Madani & Emam (2011) 

pretenderam discriminar e mapear as rochas do soco assim como a mineralização de barite 

exposta na área de El Hudi, Egipto, usando bandas processadas de SWIR do ASTER em 

conjunto com a verificação em trabalho de campo e análises petrográficas. Oztan & Suzen 

(2011) tiveram como objetivo demonstrar as respostas de uso de técnicas de mapeamento 

por deteção remota tradicionais e desenvolveram algumas delas ao avaliarem o seu sucesso 

em afloramentos conhecidos de gesso em Ancara Bala, Turquia, utilizando dados do ASTER 

em métodos de BR,stretch de decorrelação (DS) e análise de componentes principais (ACP) 

orientada em recurso. 

3. Deteção de derrames de hidrocarbonetos por Macdonald et al (1993) em que 

analisaram imagens de derrames no Golfo do México através de duas plataformas espaciais. 

Ao juntarem um conjunto de evidências que demonstram a sua formação sobre derrames 

naturais na plataforma continental conseguiram modelar plumas flutuantes. Estas são 

formadas por um contínuo fluxo de petróleo e, deste modo, é possível estimar qual a taxa de 

fluxo necessária que produz um derrame com um determinado comprimento. 

4. Deteção de sistemas de energia geotérmicos por Kratt, Calvin & Coolbaugh (2010) 

em Pyramid Lake, Nevada, utilizando dados não só do ASTER, mas também de espetroscopia 

do HyVysta Corp e Hymap. Através de uma sondagem aérea e usando todos estes dados 

organizou-se uma base de dados de sistema de informação geográfico (SIG). Esta base de 

dados inclui localizações de poços, nascentes, furos, dados magnéticos, gravíticos, entre 

outros, em que no final o mapa de indicadores de minerais geotérmicos apontaram vários 

locais para exploração futura. 

Nos últimos dez anos têm existido um grande número de aplicações de técnicas de 

espetrometria modo a quantificar a composição mineral e rochosa (Van der Meer, 2018). 
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A análise espectral, no campo SWIR, permitiu classificar amostras rochosas em 

anfibolitos na fácies de xistos verdes. O trabalho de Abweny et al (2016) complementou 

estudos petrográficos convencionais permitindo a deteção de vários minerais metamórficos 

indicativos nomeadamente filossilicatos, inossilicatos e anfíbolas (Clark et al.,1990). Estudos 

de Duke & Lewis (2010) demonstraram que variações em micas brancas, detetadas com 

espetrometria de infravermelhos próximos em rochas metassedimentares, permitiram o 

mapeamento do grau de metamorfismo, desde muito baixo até à fácies superior de anfibolito 

(Longhi, Mazzoli & Sgavetti, 2000). A espetrometria tem também a capacidade de mapear 

fluidos hidrotermais, temperaturas de alteração, coexistência de minerais e composição de 

rochas mãe vulcânicas. Van Ruitenbeek et al (2006) usaram métodos que permitiram prever 

os diferentes comprimentos de onda de micas brancas à superfície por utilização de BR por 

plataformas aéreas através de modelação por regressão múltipla focando em estreitos 

intervalos espectrais não sendo dependente de dados atmosfericamente corrigidos. O estudo 

de solos usando espetrometria de infravermelho próximo serve de suporte de estudos de 

deteção remota. Wold et al (1984) utilizaram análises de regressão linear múltipla para prever 

propriedades dos solos. Wold, Sjöström & Eriksson (2001) desenvolveram uma técnica de 

análise denominada por PLSR (Partial Least Squares Regression) utilizada em grande parte 

dos estudos iniciais de solos permitindo extrair informação de sistemas químicos. Buckley et 

al. (2013) e Kurz & Buckley (2016) pretendem estreitar a lacunas entre as observações de 

campo e de satélite no campo da geologia através do escaneamento de fases minerais com 

espectrómetros hiperspectrais 

No que diz respeito às bases de dados espectrais estas servem de referência para a 

análise espectral de modo a compararem-se medições. As bases de dados espectrais 

funcionam como bibliotecas digitais de espetros obtidos em laboratório e no campo e a partir 

de espetrómetros aéreos (Kokaly et al., 2017). Bases de dados como ECOSTRESS e a USGS 

Spectral Library Version 7 compilam vários materiais geológicos como rochas, minerais e 

solos. De acordo com a biblioteca espectral da ECOSTRESS, Baldridge et al. (2009) 

descrevem que o intervalo de comprimento de onda utilizado nestes espetros varia entre 0.4 

- 15.4 m. Para a análise espectral mineralógica são utilizadas várias frações granulométricas 

nomeadamente intervalos de 125-500 m, 45-125 m e <45 m com o objetivo de demonstrar 

o efeito da granulometria na refletância.  

As técnicas de machine learning têm encontrado o seu lugar em aplicações nas 

geociências e na deteção remota no qual o seu principal objetivo é extrair informação a partir 

de dados através de métodos automáticos computacionais e estatísticos. Na última década 

têm havido progressos notáveis no desenvolvimento de metodologias de para uma variedade 

de aplicações nas ciências da terra envolvendo, produtos de superfície terrestre (Trishchenko, 

Cihlar & Li, 2002), produtos oceânicos, índices de vegetação (Brown, Sutter & Dunagan, 
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2008), produtos de aerossóis (Lary & Aulov,2008), entre outros. Destacam-se trabalhos como 

os de Lary et al (2007), especialmente reconhecidos pela NASA Aura Science, que fizeram o 

planeamento de uma nova técnica que usa uma longa série de observações de ácido 

clorídrico e redes neurais estimando a abundância estratosférica de cloro (Cly). Este 

conhecimento é necessário de modo a atribuir mudanças no ozono estratosférico para avaliar 

o realismo de modelos químico-climáticos. Em relação a metodologias de produtos de 

superfície terrestre, foram dirigidos vários estudos (Gutman, 1999; Kaufman et al., 2000) que 

pretenderam utilizar dados de satélite nomeadamente o AVHRR (Advanced Very High 

Resolution Radiometer) de forma a monitorizar valores de refletância da superfície terrestre e 

índices de vegetação, contudo não contaram com os efeitos das variações da resposta 

espectral que podem criar um ruído artificial imposto sobre uma variabilidade subtil natural. 

Para corrigir estas falhas o estudo de (Trishchenko et al., 2002) intencionou providenciar 

estimativas quantitativas dos efeitos de SRF (Spectral response function) em todas as 

missões de AVHRR.  

Uma das características que tornam os algoritmos de machine learning (ML) úteis é 

que são aproximadores universais aprendendo o comportamento de um sistema se lhes for 

dado um número significativo de exemplos num conjunto de dados de treino. 

A aplicação do ML pode estar categorizada em três áreas sendo estas aplicáveis 

também nas geociências (Lary, 2010) em que as duas primeiras são usadas devido à sua 

capacitabilidade de regressão e a última pela sua capacitabilidade de classificação: 

1. Ferramenta de aceleração de código – (e.g. caso da fotoquímica atmosférica); 

2. Modelo empírico baseado em ML que pode ser derivado a partir da pré-existência de 

dados; 

3. Problemas de classificação – (e.g. providencia classificação da superfície de solo em 

que Support Vector Machines é bem executado neste tipo de problemas). 
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Capítulo 2. Princípios teóricos de Deteção Remota 

 

A deteção remota (DR) é objeto de várias definições em que de acordo com Sabins 

(1996) este definiu como a ciência de aquisição, processamento e interpretação de imagens 

que registam a interação entre a energia eletromagnética e a matéria enquanto Lillesand & 

Kiefer (2000) definiu como a ciência e a arte de obter informação sobre um objeto, área ou 

fenómeno através da análise de dados adquiridos por um aparelho que não está em contacto 

com o objeto, área ou evento sob investigação (Bishop et al., 2018).  

 

2.1. Radiação eletromagnética 

 

A realização de aquisição de imagens por ferramentas de DR é possível de se utilizar 

pela condição natural dos objetos da superfície terreste refletirem radiação eletromagnética 

(REM) de origem solar. 

É possível inferir as características físicas e químicas de objetos à superfície terrestre 

através da REM proveniente desses objetos e registada por sensores a bordo de satélites 

artificiais da Terra, designados satélites de DR (Fonseca & Fernandes, 2004). 

Além da radiação refletida, os objetos emitem radiação própria, com intensidade e 

composição espectral dependente da temperatura, usada regularmente em D.R. 

 

2.2. O Espetro Eletromagnético 

 

As ondas eletromagnéticas propagam-se, no vácuo, com uma velocidade constante 

de c em que a frequência (f) e o comprimento de onda () apresentam uma relação 

inversamente proporcional entre si. 

 

=
�
� 

Como verificado eq. 2.1, a quantidade de energia transportada pela onda 

eletromagnética é inversamente proporcional ao comprimento de onda. Sensores que operam 

(2.1) 
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em bandas de comprimento de onda maiores (e.g. bandas térmicas do satélite Landsat) 

precisam de receber a REM de um elemento de terreno de maiores dimensões de modo a 

que a quantidade de energia que o sensor receba seja a suficiente para ser detetável. Os 

sensores de alta resolução espacial, ao detetarem a REM de elementos de terreno de 

pequenas dimensões, encontram-se limitados a comprimentos de onda mais curtos 

comparados aos referidos anteriormente, como as bandas do visível e do infravermelho 

próximo. 

O intervalo de comprimentos de onda das ondas eletromagnéticas, ou espetro 

eletromagnético, cobre uma vasta gama de valores, tendo um intervalo desde 103 m (rádio) a 

10-12 m (gama), sendo que dentro destes intervalos existem várias subdivisões denominadas 

por bandas espetrais tendo como objetivo a classificação da REM (Figura 1). Neste trabalho 

um dos intervalos em que vou incidir mais é o que contém o comprimento de onda de luz 

visível e do infravermelho próximo denominado por campo VNIR. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figura 1. Espetro eletromagnético e espetro da região do visível. 
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2.3. Interação REM/Matéria 

 

A REM incide de maneiras diferentes sobre os objetos dando origem a diversas 

interações nomeadamente por absorção, reflexão e transmissão (Figura 2) (Fonseca & 

Fernandes, 2004). 

A primeira trata-se de um processo realizado por trocas de energia entre os fotões e 

os átomos que constituem o corpo, dando origem a transformações físicas do objeto como 

por exemplo a temperatura. A reflexão reenvia para o espaço envolvente parte da REM 

incidente sem alteração da frequência. Por último, a REM transmitida passa através do objeto 

não interagindo com as suas partículas e é recuperada na face oposta à de incidência. 

A intensidade de REM mede-se pela reflexão, absorção ou transmissão que 

dependem de várias características do objeto em estudo nomeadamente: o comprimento de 

onda, o ângulo de incidência da REM, do tipo de matéria que o constitui e das suas 

características físicas. A equação 2.2 enuncia que a energia radiante (ER) incidente é igual à 

soma das energias radiantes absorvida, transmitida e refletida. 

 

ERinc=ERabs+ERtrans+ERrefl  

 

 A medida da refletância é fundamental na análise da interação entre a REM e a 

superfície terrestre porque grande parte dos sistemas passivos de DR marcam nos seus 

sensores a REM refletida na superfície terrestre. A REM refletida que entra no campo de vista 

do sensor é detetada e posteriormente convertida num valor numérico. 

 A assinatura espetral de um objeto terrestre à superfície depende das suas 

características físicas e do ângulo de vista do sensor, do azimute e da sua elevação 

adequando o ângulo de incidência da REM na superfície terrestre. Usando o mesmo ângulo 

de incidência, diferentes materiais apresentam diferentes valores de refletância que varia em 

função da composição dos corpos e da sua textura influenciando a geometria de reflexão da 

REM. Em DR é importante o estudo das propriedades de refletância difusa dos objetos sendo 

esta mais rigorosa no que toca ao comprimento de onda do que a reflexão especular podendo 

a última levar por vezes à própria saturação do sensor se a REM for refletida na sua direção. 

Os processos de interação da REM com vários meios terrestres (e.g. atmosfera, água, 

entre outros) são bastante importantes para avaliar o efeito que a mesma produz sobre a REM 

que chega ao sensor e com a superfície terrestre, em que se estabelecem relações entre o 

sinal detetado pelo sensor e o tipo e estado dos objetos da superfície terrestre. 

(2.2) 
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2.4. Interação REM com a atmosfera 

 

A atmosfera funciona como um meio de interação da REM por duas maneiras: 

absorção e por dispersão. A primeira faz com que parte da energia refletida ou emitida pelos 

objetos na superfície da Terra não atinja os sensores enquanto que a segunda altera a direção 

de propagação da radiação manifestando-se de duas formas: a) parte da energia proveniente 

dos objetos não atinge o sensor e alguma da radiação solar é dispersa na atmosfera e 

encaminhada para o seu campo de vista. 

O resultado da interação entre a radiação (solar direta ou refletida pelo objeto) e os 

constituintes da atmosfera é designado por efeito atmosférico e tem implicações nas 

distorções nas imagens de DR. O efeito atmosférico depende do objeto que está a ser 

observado e das características do sensor e o seu conhecimento é necessário para a 

realização da correção atmosférica da imagem. 

 

 

 

 

Figura 2. Diferentes interações da radiação eletromagnética com a matéria (Imagem do autor). 
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2.5. Sensores espaciais e plataformas para a Deteção 

Remota 

 

De modo a obter informação dada pela superfície terreste é necessária a existência 

de sensores próprios para cumprirem essa função. Estes sensores estão a bordo de 

plataformas aéreas ou satélites espaciais registando imagens de DR. 

As características que permitem distinguir cada uma das órbitas das plataformas de 

DR condicionando a informação adquirida pelos sensores que estas transportam tratam-se 

da geometria da órbita e a velocidade e atitude da plataforma na órbita (Fonseca & Fernandes, 

2004). 

Estes satélites podem ser classificados de acordo com as suas diferentes 

características orbitais nomeadamente: a) satélites com órbitas heliossíncronas (Figura 3.b); 

b) órbitas equatoriais geossíncronas (Figura 3.a) e c) órbitas gerais. 

Os satélites que transportam detetores que recolhem imagens para aplicações como 

na área das Ciências da Terra, têm órbitas de pequena excentricidade, quase polares e 

heliossíncronas. Estas características das órbitas praticamente polares são as que melhor 

permitem uma cobertura da superfície total. Para além disso, as órbitas heliossíncronas 

possibilitam em que para uma mesma zona a iluminação seja igual em passagens sucessivas 

do satélite. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3. Esquema de órbitas mais comuns de satélites ambientais. A – órbita geossíncrona; B – órbita 

heliossíncrona. Seta vermelha ilustra o eixo da rotação da terra em relação ao satélite (Imagem do autor). 
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2.6. Conceito de Resolução 

 

A resolução pode definir-se como a medida da capacidade que o detetor tem de fazer 

uma distinção entre sinais próximos – do ponto de vista espacial, ou similares, do ponto de 

vista espectral. Podem-se distinguir diferentes tipos de resolução de um detetor como por 

exemplo espacial, espectral, radiométrica e temporal. 

A resolução espacial define-se como a mais pequena unidade de distância que pode 

ser discriminada numa medição. Esta depende de variados fatores tais como as 

características geométricas do detetor, capacidade de distinção de objetos pontuais, 

capacidade para medir a periodicidade de objetos repetidos e por último da capacidade de 

medir as propriedades espectrais de pequenos objetos. O campo de vista instantâneo (IFOV) 

define perfeitamente a resolução espacial de um detetor em que este é dado pelo ângulo de 

vista instantâneo ou pelo diâmetro do círculo definido no terreno pelo IFOV. (Figura 4). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Em relação à resolução espetral esta determina-se pela amplitude dos intervalos de 

comprimento de onda onde se regista a REM. Quanto mais estreitos são aqueles intervalos 

mais alta é a sua resolução espectral tornando-se as assinaturas espetrais obtidas mais 

rigorosas. O conjunto dos valores da radiância de um determinado objeto, registados nas 

Figura 4. Campo de visão (FOV) e campo de visão instantâneo de um satélite (Imagem do autor). 
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várias bandas do espetro a que um radiómetro é sensível, é designado assinatura espetral 

desse objeto. 

Na Figura 5 estão representadas várias assinaturas espectrais em que estas 

dependem da presença, ausência posição e forma de características de absorção específicas. 

No caso da vegetação a absorção da luz é feita por pigmentos nas folhas em que os 

valores de refletância situam-se na região do visível (400-700 nm). Neste intervalo a absorção 

toma valores mais baixos nos comprimentos de onda verdes, daí que o aspeto saudável da 

vegetação saudável toma esta cor. O acentuado aumento de refletância entre as regiões do 

vermelho e do infravermelho próximo é denominado por “red edge” sendo este intervalo 

utilizado em deteção de stress de vegetação (Huete,2004). 

Os solos são uma complexa mistura de constituintes minerais e orgânicos em que os 

mais importantes que controlam a forma das assinaturas espectrais destes é o conteúdo em 

ferro e em matéria orgânica. A refletância dos solos tem tendência a aumentar à medida que 

o comprimento de onda também aumenta no intervalo de 0.4 a 1 m por causa da absorção 

de óxidos de ferro em comprimentos de onda mais curtos. 

 

 

 
Figura 5. Assinaturas espectrais de vegetação saudável, solo seco, resíduos de ervas, água e neve. Adaptado 

de Huete (2004). 

 

 

 

 



  O papel da informação espectral na caraterização das rochas: O caso do Grupo das Beiras (Portugal central) 

 

16 

 

A resolução radiométrica de um detetor define-se como a sensibilidade às variações 

de intensidade do sinal ao registar o fluxo radiante refletido ou emitido, ou seja, ao poder 

resolvente do detetor em intensidade e comprimento de onda. Esta resolução é indicada 

normalmente em função dos números digitais que no LS8 com resolução radiométrica de 16 

bits se traduz num sinal de saída do detetor de 216=65536 ND. 

A resolução temporal refere-se ao tempo de revisita do sensor, isto é o período de 

tempo no qual a mesma área é sucessivamente varrida em que esta depende de 

características orbitais 

Deste modo, os diferentes tipos de resoluções são vistos como variáveis dependentes 

entre si sendo um fator determinante para a escolha do sensor a utilizar para o estudo que se 

pretende uma vez que a resolução espectral e espacial estão intrinsecamente ligadas. A 

consideração entre resolução espacial e temporal é algo que o utilizador de deteção remota 

tem que ir fazendo dependendo da imagem que procura obter em que resoluções espaciais 

altas-moderadas (<30 m) adquirem poucas imagens num ano (e.g. Landsat 8: 24 

imagens/ano; ASTER) comparando-se a sensores de baixa resolução espacial (>250 m) que 

se caracterizam por obterem imagens diárias (AVHRR; MODIS) (Veraverbeke et al. 2011).  

 

2.7. Processamento e análise de imagens 

 

O processamento de imagens de DR tem como objetivo principal a extração de 

informação qualitativa e/ou quantitativa necessária para determinadas aplicações 

nomeadamente a elaboração/atualização de cartografia, monitorização de fenómenos 

naturais (cheias, degelos) ou artificiais (ocupação do solo urbano, evolução de culturas 

agrícolas, etc.). 

As operações de processamento de imagem dividem-se em: operações de pré 

processamento, transformação e de exploração da imagem. Numa etapa inicial eliminam-se 

algumas distorções presentes na imagem que iriam dar origem a erros na fase de exploração 

de informação. Na segunda fase introduzem-se alterações na imagem inicial com o objetivo 

de realçar a informação mais importante para a aplicação em causa. Em relação à última 

extrai-se da imagem a informação necessária para a aplicação. 
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2.8. Programas e Missões Espaciais 

 

O Planeta Terra está sob observação sistemática de várias dezenas de sistemas de 

sensores, transportados por satélites artificiais. Foram lançados nas últimas décadas 

programas espaciais de observação da Terra com o objetivo de recolher dados em campos 

tão distintos como: interação entre o sol/Terra; dinâmica da atmosfera; dinâmica dos oceanos 

e regiões costeiras; estudo da litosfera com aplicações no âmbito da geologia, cartografia, 

geodinâmica, avaliação de recursos naturais, determinação de campos 

geopotenciais,batimetria,avaliação do teor de humidade dos solos,erosão,entre outros. 

 

2.8.1 Landsat 
 

Os dados de Landsat têm sido usados para estudar como é que a superfície da Terra 

se tem alterado ao longo das décadas devido à sua história e alta resolução espacial (Kennedy 

et al., 2014). Por um longo período de tempo, os dados do Landsat raramente foram utilizados 

para análise de séries temporais devido a elevados custos (Loveland & Dwyer, 2012) e à 

necessidade de grandes capacidades de armazenamento e capacidades computacionais de 

alta performance (Hansen & Loveland, 2012). 

Nas décadas recentes o custo de armazenamento de dados diminuiu drasticamente 

sendo que se tem observado um grande aumento na potência dos computadores 

providenciando a base para a análise temporal através do Landsat (Zhu, 2017). Em 2008, o 

livre e aberto acesso a todo o arquivo do Landsat revolucionou ainda mais o modo como usar 

estes dados (Woodcock et al., 2008; Wulder et al., 2012). Muitos estudos usam a série 

temporal do Landsat e a maior parte destes são usados em deteção de mudanças (Banskota 

et al., 2014).  

A iniciativa LGAC (Landsat Global Archive Consolidation) teve o seu começo em 2010 

e desde então mais de 3.2 milhões de imagens Landsat foram adicionadas ao arquivo 

localizado no U.S. Geological Survey (USGS) Earth Resources Observation and Science 

(EROS) Center (Wulder et al., 2016) aumentando a acessibilidade de informação a 

utilizadores de deteção remota a custo zero. 

O programa de observação da Terra pela NASA teve o seu início em 1972 pelo 

lançamento do satélite ERTS-1 (Earth Resources Technology Satellite) posteriormente 

designado Landsat 1. Este programa foi experimental até 1983, ano em que foi declarado 

operacional, iniciando-se a fase de comercialização das imagens recolhidas pelos satélites 

(Fonseca & Fernandes, 2004). 
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2.8.1.2. Landsat 8 
 

O Landsat-8 foi lançado no dia 4 de fevereiro de 2013 transportando dois sensores: o 

Operational Land Imager (OLI) e o Thermal Infrared Sensor (TIRS). Estes dois sensores 

armazenam dados para nove bandas inseridas no campo VNIR-SWIR e duas bandas térmicas 

de comprimento de onda maiores entre os 10.60 m até aos 12.51 m (Roy et al., 2014; US 

Geological Survey, 2016). Uma das grandes vantagens destes sensores é possibilidade de 

quantificarem dados a 12 bits caracterizando de uma forma mais adequada a cobertura 

terrestre. O intervalo de resolução espacial do landsat 8 apresenta-se moderado em que este 

apresenta um intervalo de 15 a 100 metros da superfície terrestre e regiões polares (Roy et 

al., 2014; Wulder et al., 2008; US Geological Survey, 2012). Os dados de Landsat 8 têm tido 

um grande propósito nos últimos anos para mapeamento geológico e explorações minerais 

no planeta Terra (Ali & Pour, 2014; Pour & Hashim, 2015; Han & Nelson, 2015; Mwaniki, 

Moeller & Schellmann, 2015; Safari, Maghsodi & Pour, 2017). No uso das bandas do Landsat 

8 esta dissertação foca-se nas sete primeiras bandas (VNIR-SWIR) em que cada uma tem o 

seu uso específico de acordo com o seu comprimento de onda (Tabela 1). 

Algumas combinações de bandas multispectrais são úteis para diferentes propósitos 

como é o caso da composição de bandas RGB432 (cor real), RGB543 (realce de vegetação), 

RGB564 (discrimina fronteira entre água/terra). 

 

 

2.8.1.3. Sentinel 2 
 

 A grande disponibilidade dos dados do Landsat 8-OLI e do Sentinel 2-A MSI fez com 

que o campo de mapeamento de resolução média tivesse avanços bastante constantes. O 

Sentinel 2-A teve a sua data de lançamento em junho de 2015 tendo a bordo o Multi Spectral 

Instrument (MSI) que tem um ciclo orbital de 10 dias sobre uma faixa de 290 km (Drusch et 

al., 2012). Em relação às suas características este apresenta diferentes resoluções espaciais, 

contrariamente ao Landsat 8 nomeadamente de 10,20 e 60 metros, mas apresenta a mesma 

resolução radiométrica de 12 bit (Zhang et al., 2018). Como sensor multiespectral que é este 

Tabela 1. Comprimento de onda e aplicações das sete primeiras bandas do Landsat 8. 
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sensor apresenta 13 bandas refletivas, quatro nos 10 m no campo VNIR, seis nos 20 m no 

campo SWIR e três bandas nos 60 m (Drusch et al., 2012).  

 Apesar do Landsat-8 OLI e o Sentinel-2 A serem bastante semelhantes (Zhang et al., 

2018) (Figura 6) estes têm diferentes resoluções espectrais e espaciais e então, excetuando 

certas aplicações de classificações supervisionadas, os seus dados não podem ser usados 

em conjunto com grande fiabilidade. Além disto, dependendo da sensibilidade da aplicação 

alguma correção de efeitos atmosféricos (Hagolle et al., 2015; Vermote et al., 2016; Müller-

Wilm, 2016), anisotropia da refletância da superfície (Roy et al., 2016;2017) e de mau registo 

sensorial (Yan et al., 2016; Skakun et al., 2017; Storey et al., 2016) podem ser precisos (Zhang 

et al., 2018). 

 Algumas aplicações principais deste satélite envolvem o ordenamento do território, 

monitorização de águas, florestas e vegetação. 

Figura 6. Resposta espectral dos sensores equivalentes do Sentinel-2 A MSI (linhas a cheio) e do Landsat 8 OLI 

(linhas a tracejado) retirado de Zhang et al (2018). 

2.8.1.4. ASTER 
 

O ASTER providencia várias medições espectrais e tem sido largamente utilizado em 

estudos geológicos (Ducart et al., 2006; Hellman & Ramsey, 2004; Hubbard & Crowley, 2005; 

Rockwell & Hofstra, 2008; Rowan et al., 2003; Vaughan et al., 2005, 2008; Zhang, Pamer & 

Duke, 2007). Possui três instrumentos separados que permitem ser um imageador 

multiespectral que disponibilizando observações entre o visível e o infravermelho próximo 

(0.4-1.0 m), infravermelho médio (SWIR, 1.0-2.4 m) e o infravermelho térmico (TIR, 8-12 

m) (Pour, Hashim & Park,2017).  
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Capítulo 3. Princípios Teóricos de Espetroradiometria 

 

A espetroradiometria de refletância é uma técnica bem conhecida e eficaz com o fim 

de identificar a mineralogia de depósitos minerais em diferentes fases da exploração mineral, 

desde a prospeção à produção (Herrmann et al., 2001; Ducart et al., 2006; Harraden et al., 

2013; Dalm et al., 2014). A análise de bandas de absorção a partir de transições eletrónicas, 

modos vibracionais, transferência de carga ou outros processos (Hunt,1977) é usada para 

identificação mineral (Prado et al., 2016). 

 

3.1. Aplicações 

 

Além do mapeamento mineralógico, a análise espectral pode quantificar os minerais 

identificados ao correlacionar dados espectrais com dados independentes, como a 

fluorescência raio X (FRX) (Clark & Roush, 1984; Cudahy et al., 2009; Yang et al., 2011; Haest 

& Cudahy, 2012; Sonntag, Laukamp & Hagemann, 2012; Dai et al., 2013).  

 De acordo com Milton et al (2009), o campo da espetroradiometria, nos últimos 20 

anos, tem sido uma técnica estabelecida no mundo científico da deteção remota e importante 

para caracterizar a refletância de superfícies naturais in situ de modo a suportar a calibração 

de sensores de satélite em plataformas aéreas. As perspetivas futuras deste campo prendem-

se com a importância crescente que estes dados espectrais de campo poderão fornecer aos 

sistemas de monitorização e de medições de observações da Terra, especificamente através 

da sua assimilação em modelos numéricos. Contudo, para isto ser conseguido é essencial 

que os dados sejam de alta qualidade, com níveis estabelecidos de precisão e de incerteza e 

que os protocolos comuns sejam desenvolvidos e assegurados para que o valor dos dados 

seja válido a longo prazo. Através de refinamentos na metodologia, a espectroscopia no 

campo irá estabelecer as suas próprias credenciais como um método fiável na medição 

ambiental (Milton et al., 2009). 

O objetivo principal desta técnica é a aquisição de dados espectrais precisos de 

materiais terrestres de uma localização remota. Em relação ao equipamento, os 

espetroradiómetros de campo foram primeiro usados para estudar a visão humana e em 

particular a cor da superfície terrestre do ar (Penndorf,1956). Nos últimos 20 anos, com o 

desenvolvimento de sensores de satélite e de plataformas aéreas, possibilitou perceber as 
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interações de energia/matéria partindo de uma escala menor para uma maior. Uma das 

consequências deste desenvolvimento é o surgimento de diferentes metodologias em que 

inicialmente existem métodos que medem as propriedades espectrais de elementos 

individuais como minerais. Num passo posterior surgem métodos designados a medir a 

refletância de áreas da superfície terrestre organizados em grandes superfícies de solo ou em 

copas de árvores e, por último, existem métodos para a calibração de sensores e correção 

atmosférica necessários para igualar a escala espacial dos dados de espetroscopia de campo. 

Este campo também tem um importante papel contínuo na educação e no treino de cientistas 

de deteção remota sendo um bom método de “aprender ao fazer” (Milton et al., 2009). 

 

3.2. Características da espetroradiometria 

 

As imagens obtidas pelos espetroradiómetros diferem das imagens por equipamentos 

multispectrais como sensores tais como o OLI e o TIRS, pelo número adquirido de dados ser 

normalmente acima dos 40, com 1-2 nm de comprimento e contíguos possibilitando a extração 

de dados espectrais numa escala que pode ser diretamente comparada com espectros 

semelhantes obtidos tanto no campo como no laboratório (Van der Meer, 2002). 

Outros nomes estão associados a este campo de deteção remota nomeadamente 

imageamento por espetrometria, imageamento por espetroscopia e deteção remota 

hiperspectral em que, apesar das designações serem diferentes, para a comunidade de 

deteção remota trata-se do mesmo, ou seja, é a aquisição de imagens em centenas de bandas 

espectrais contíguas e registradas em que para cada elemento da imagem é possível extrair 

um espetro de refletância completo (Goetz, 1992). As vantagens com essa extração de 

grandes quantidades de informação através dessas contíguas bandas espectrais é que 

permitem simular os dados espectrais de refletância ou de radiância adquiridos no campo e 

realizar comparações cruzadas a dados de campo de modo a usar em várias aplicações (Van 

der Meer et al., 2012).  
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3.3. Limitações 

 

Algumas limitações destas técnicas prendem-se com os desafios de adquirir dados 

com qualidade suficiente no que toca ao SNR (Signal to Noise Ratio)1 e tem sido um problema 

de aquisição destes dados por plataformas aéreas. A identificação litológica baseada 

unicamente na interpretação de assinaturas espectrais lidas nos comprimentos de onda VNIR 

a SWIR é restrita pois objetos diferentes situados na superfície ou homogéneos podem ter 

características espectrais semelhantes devido à falta de evidentes características espectrais 

(Wei, Liu & Liu, 2016) 

Os custos elevados de equipamentos de espetroradiometria significam que a maior 

parte das medições são de “single beam”, ou seja, o mesmo instrumento é usado para medir 

a radiância espectral de um alvo e do painel de referência (Figura 7) (Milton et al., 2009). 

A maior parte dos espetroradiómetros incidem na resolução espectral VNIR (350-1000 

nm), sendo esta uma limitação instrumental pois comparando os dados obtidos com os dos 

sensores de satélite Landsat 8 e Sentinel 2 não é possível a construção de um gráfico de 

refletância nas 7 bandas do satélite. 

 

 
Figura 7. Vários espectroradiómetros de campo e suas características técnicas (Milton et al., 2009). 

 

 

  

                                                
1 Quantidade de sinal registado de pixéis de útil informação. A um menor SNR corresponde uma maior 
distorção ou ruído da informação obtida. 
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Capítulo 4. Caracterização da área de estudo 

 

4.1. Enquadramento geográfico e morfológico 

 

A área em estudo enquadra-se na região centro de Portugal na região das Beiras no 

distrito de Coimbra intersectando os Concelhos de Vila Nova de Poiares a norte, Miranda do 

Corvo a sudoeste e Lousã a sudeste.  

A bacia da Lousã tem relevância devido ao seu registo geomorfológico e sedimentar 

(Daveau, Birot & Ribeiro, 1986; Cunha, 1992) e também pela sua posição peculiar relacionada 

com as cristas quartzíticas e a falha de direção predominante NE-SW delimitando-a da 

Cordilheira Central (Pereira et al., 2015). De modo a ter uma visão geral das características 

geomorfológicas envolventes da área de estudo e tendo como referência o Observatório do 

Parque Eólico de Vila Nova observam-se vales incisivos com retalhos devido à prática agro-

florestal (Figura 8). 

 

Na zona em questão quanto à ocupação do solo predominam áreas florestais, seguido 

de áreas agrícolas e por último áreas artificiais/urbanas condicionando a utilização de técnicas 

de deteção remota tanto para a área de estudo como na generalidade do território português. 

Figura 8. Características morfológicas envolventes a partir do Observatório do Parque Éolico de Vila 

Nova. Um segmento do Grupo das Beiras encontra-se identificado. Localidade do Casalinho representada 

demarcando o limite entre o Grupo das Beiras e o Granito de Vila Nova. 
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Em relação à ocupação humana abrangida pelos concelhos referidos anteriormente, 

através de dados obtidos no Instituto Nacional de Estatística (2014) com base nos Censos 

realizados em 2011, este território apresenta 37.575 habitantes com idades compreendidas 

entre os 0-85 anos. A maior parte desta (46%) é proveniente do Concelho da Lousã, seguido 

de 34% de Miranda do Corvo e 20% de Vila Nova de Poiares. 

Através do Modelo Digital de Terreno (MDT) pode-se visualizar a elevação do terreno 

e o declive. Estes fatores estão intimamente interligados como se verifica pela Figura 9 pois 

condicionam a mobilidade da população, a produção de cartografia geológica da área e a 

obtenção e análise de dados de satélite. Os valores de hipsometria variam entre os 30 e os 

1200 m registando o seu máximo no ponto geodésico do Castelo de Trevim aos 1190 m 

(Tavares et al., 2014) e o mínimo no curso do Rio Ceira (Figura 9.a) sendo uma característica 

constante. Contrariamente, o declive tem variações mais acentuadas de local para local 

podendo atingir valores superiores a 52% ao longo de certas faixas na Serra da Lousã e na 

freguesia de Carvalho com valores intermédios na ordem dos 23-36% (Figura 9.b).  

 De acordo com a classificação de Koppen-Geiger a área enquadra-se num clima 

temperado com inverno chuvoso e verão seco pouco quente (Csb) apresentando uma 

precipitação anual entre os 1000 a 1600 mm, uma humidade do ar entre 65-80% e 

temperaturas médias anuais entre os 7,5 e 15ºC. As características montanhosas mais 

presentes na bacia da Lousã afetam a distribuição da temperatura e da precipitação nesta 

zona (Tavares et al., 2014).  
2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                
2 Grelha de coordenadas em sistema de coordenadas projetadas WGS 84 UTM (29 N). 

Figura 9. MDT e declive da área de estudo. 

Rio Ceira 
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4.2. Geologia e litostratigrafia 

 

O Grupo das Beiras possuiu várias designações ao longo do tempo inicialmente 

designava-se por Formação Xistosa das Beiras (Delgado, 1905), Xistos da Beira 

(Schermerhorn, 1955) e Complexo Xisto Grauváquico ante-ordovícico (Carrington da Costa, 

1950) tendo sido esta designação aceite em larga escala na literatura da comunidade 

científica geológica. Mais recentemente a sucessão foi designada por Supergrupo Dúrico-

Beirão (Silva et al., 1987; 1989) estando subdividida no Grupo do Douro e no Grupo das Beiras 

em que o último tem idade correspondente ao Neoproterozóico superior (Soares, Marques & 

Sequeira, 2007) mais particularmente do Ediacárico com datações realizadas a partir de 

zircões na área de Penacova entre os 578-560 Ma e 549.6 ± 4.4 Ma (Pereira et al., 2012). 

Esta unidade possui um registo sedimentar com uma megassequência 

litoestratigráfica turbidítica de alimentação detrítica assente em leques submarinos. As 

sequências flyshóides aflorantes do Grupo das Beiras na Zona Centro Ibérica (ZCI) (Figura 

10) consideram-se homogéneas, constituídas principalmente por alternâncias espessas de 

metagrauvaques e xistos com espessura quilométrica com intercalações pouco comuns de 

quartzitos e metaconglomerados.  

Em termos geográficos, o Grupo das Beiras encontra-se com boa representação a sul 

do alinhamento S. João da Madeira, Viseu e Serra da Malcata (Oliveira et al., 1992). 

 Ao longo dos anos várias definições foram descritas desta unidade em que destaco 

Sousa (1982); Silva et al. (1988) e Sequeira (1991; 1993). Através destes autores, o Grupo 

das Beiras encontra-se segmentado, informalmente, em quatro unidades principais, em que 

da base para o topo identifica-se a Fm. Malpica do Tejo, Fm. De Perais, Fm. De Rosmaninhal 

e Fm. De Almaceda (Oliveira, 1992) não existindo um consenso em Portugal sobre a sua 

estratigrafia (Meireles, Castro & Ferreira, 2014). Estudos de Silva et al (1995; 1996) admitiram 

a exclusão da Fm. De Perais e de Rosmaninhal do Grupo das Beiras definindo-as apenas 

como variações laterais da Fm. De Malpica do Tejo. Na região norte e sudeste da área de 

estudo distribui-se a sucessão de Malpica do Tejo na Formação de Caneiro (base) e na 

Formação de Boque Serpins (topo) (Figura 11) sendo equivalentes dos membros inferior e 

superior da mesma (Sequeira & Sousa,1991). 

A Fm. De Caneiro é a unidade aflorante da base do Grupo das Beiras formada 

sobretudo por metagrauvaques dispostos em bancadas decimétricas a métricas, com 

alternâncias de metapelitos de menor expressão. As bancadas decimétricas podem 

apresentar figuras sedimentares de interior de bancada, graduação, escavamentos e figuras 

de base de bancada, escavamentos, figuras de carga e estruturas em chama. À medida que 

se passa da base para o topo da formação destacam-se as bancadas pelíticas com maior teor 
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de quartzo, comparativamente à Fm. De Caneiro, encontrando-se agregadas com filitos 

carbonosos e pirite (Soares et al., 2007). A Fm. De Boque Serpins na passagem entre a Fm. 

De Caneiro apresenta ocasionalmente metapelitos laminados, grafitosos com níveis piritosos 

sendo uma formação essencialmente pelítica com características semelhantes à anterior, com 

intercalações de metagrauvaques (Sequeira & Sousa, 1991). 

Na fronteira entre a ZCI e a Zona de Ossa Morena (ZOM) afloram oito pequenos corpos 

graníticos ante-variscos em que para o estudo destaca-se o Granito de Vila nova e o Granito 

do Coentral (Gomes, 1990; Gomes, Pereira & Macedo, 1991)que intruem os metassedimentos 

referidos do Grupo das Beiras produzindo largas auréolas de metamorfismo de contacto 

influenciadas pelas famílias de falhas presentes na área. Este metamorfismo de contacto faz 

desenvolver certas rochas nomeadamente corneanas e filitos mosqueados com porfiroblastos 

de cordierite e andaluzite clivados por deformação varisca (Gomes et al., 2007). Foi efetuado 

um estudo geocronológico destes dois plutonitos por Rb-Sr indicando uma idade absoluta de 

506 ± 14 Ma (Abranches & Canilho, 1981). Um estudo mais recente utilizou métodos de 

datação U-Pb a partir de zircões detríticos para o plutonito de Vila Nova (Reis, Silva & Antunes, 

2010) determinando a idade do mesmo de 541.2 ± 0.8 Ma. O constituinte do plutonito de 

Coentral é um granito leucocrata de duas micas que possui megacristais de feldspato 

potássico numa matriz granular de grão médio a fino. Minerais primários como o feldspato 

potássico, plagióclase, quartzo, micas (biotite e moscovite) e acessórios como a 

turmalina,zircão,esfena,apatite,ilmenite e rutílo completam a sua composição mineralógica 

(Gomes et al., 2007). O plutonito de Vila Nova é uma rocha granítica peraluminosa 

heterogénea constituída por quartzo, microclina, albite-oligoclase, moscovite, biotite, apatite, 

zircão, monazite, rútilo, pirrotite, magnetite, ilmenite, pirite e turmalina (Reis et al., 2010).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 10. Principais domínios estruturais do autóctone da ZCI. Divisão em Portugal parcialmente baseada em 

Dias & Ribeiro (1998) e de Espanha adaptada de Diez Balda et al (1990). □ – Área de estudo (aproximada). 
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3 Por estarem com a mesma cor, não confundir a seção Oeste da área de estudo não vetorizada por aluviões. 

Figura 11. Mapa geológico simplificado. Adaptado da Carta Geológica 19-D (Coimbra-Lousã) à escala 1:50.000 (Soares et al., 2005). 

Grupo das Beiras  
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4.3. Pedogénese e uso e ocupação do solo 

 

O uso e a ocupação do solo de acordo com autores como García-Ruiz (2010); 

Kosmas et al. (1997); Mitchell (1990) causam impacto na intensidade de deslizamentos e 

na erosão dos solos em que, quando gerida pobremente aumenta o risco de erosão por 

processos hídricos (Dunjó, Pardini, & Gispert, 2004). Algumas das justificações para tal 

envolvem más práticas de agricultura, deflorestação e incêndios florestais (Grimm, Jones 

& Montanarella, 2002; Yassoglou et al., 1998). Por vezes, a falta de conhecimento do tipo 

de solo em que se está a realizar uma certa atividade traz grandes consequências 

ambientais para a comunidade envolvente sendo importante a identificação do melhor uso 

do solo para se realizar a sua ocupação. Tendo em consideração o uso de dados de 

classificação do Corine Land Cover (CLC,2012) da Agência Europeia do Ambiente criou-

se um mapa temático para a área de estudo em específico (Figura 13) em que a partir da 

conversão de códigos numéricos em classes de ocupação de solo, identificam-se as 

classes com maior representatividade e aquelas mais particulares. Representaram-se 

dezoito classes com diferente representação cartográfica em que predomina a classe 

correspondente à floresta e áreas semi-naturais (278,2 km2 – 81,5%) seguido da classe 

áreas agrícolas (56,0 km2 – 16,4%) e, por fim, a classe das áreas artificiais (7,2 km2 – 

2,1%) (Tabela 2). Algumas espécies na área de estudo que estão representadas são o 

carvalho (Quercus faginea), sobreiro (Quercus suber) e o pinheiro bravo (Pinus pinaster). 

Os solos apresentam uma complexidade a três dimensões refletindo na sua 

constituição várias variáveis tais como o clima, vegetação, fauna, ações antrópicas, 

topografia, contexto geológico e o tempo disponível para a sua formação (FAO,2001),  

Na área especificada para o estudo observa-se que os solos presentes por ordem 

decrescente de representatividade são os Cambissolos (norte, sul, este), Fluvissolos 

(oeste) e Litossolos (sul) de acordo com a classificação da FAO/UNESCO (FAO,2006) 

(Figura 12). No que toca à distribuição mundial de solos os cambissolos são o tipo de solo 

com maior representatividade, os fluvissolos têm ocorrências em todos os continentes e 

em todo o tipo de clima e, por último, os litossolos encontram-se desde os trópicos às 

regiões polares, desde o nível médio do mar às montanhas altas, apresentando-se como 

o solo com maior extensão do mundo. 

 Em relação à pedogénese presente na área de estudo, os cambissolos são solos 

recentes, pouco desenvolvidos e com reduzida formação de argila e geralmente estão 

identificados em zonas montanhosas onde o principal fator de desenvolvimento 
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pedogénico é o clima e a altitude (Schaetzl & Anderson, 2009). Os cambissolos húmicos 

caracterizam-se por terem um horizonte com grande acumulação de material orgânico e 

com baixa saturação na camada superficial. De seguida, os fluvissolos desenvolvem-se 

em depósitos aluviais perto de leitos de rio em ambientes marinhos ou lacustres em que 

a deposição sedimentar é gerida por um circuito complexo entre as rochas, relevo e clima 

apresentando características que refletem o transporte/deposição sedimentar e também 

o desenvolvimento pedogénico in situ. Por último, os litossolos encontram-se em duas 

situações: ou são solos muito superficiais jovens sobrepostos a substrato rochoso não 

alterado ou encontram-se a maiores profundidades tendo um grão muito grosseiro na sua 

composição constando em particular nas regiões montanhosas.  

 

 

 

Figura 12. Principais tipos de solos à escala 1:1.000.000 do Atlas do Ambiente (adaptado de SNIAMB, 2019). 
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Figura 13. Uso e ocupação do solo na área estudada (adaptado de CLC, 2012). 

Tabela 2. Termos classificativos da ocupação do solo na área em estudo e área ocupada. 
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4.4. Recursos minerais 

 

Os recursos geológicos e minerais estão presente de um modo constante na vida 

do ser humano em que, sem estes, certas comodidades do estilo de vida moderno eram 

limitadas. Do mesmo modo que os recursos são importantes para uma entidade individual, 

estes também o são para o desenvolvimento de um local ou região potenciando 

empregabilidade, investimento e prosperidade à mesma. Então, entende-se que o acesso 

a estes recursos minerais primários é indispensável do ponto de vista socio-económico, 

tendo sempre presente o conceito de desenvolvimento sustentável e de práticas que 

potenciam a reciclagem e reúso destes capitais.  

De modo a responder a esses problemas, as interligações entre as práticas de 

exploração de recursos minerais com o desenvolvimento de políticas de ocupação do solo 

poderão ser a solução, propondo relacionar as necessidades do presente e futuras dos 

habitantes e dos sistemas naturais dos quais estes dependem (Lopes et al., 2018). Com 

o devido planeamento, é possível antecipar impactos e conflitos entre estas duas 

disciplinas nomeadamente avaliar os impactos em recursos naturais que sustêm a vida e 

realizar estimativas para prevenir a afetação em excesso e/ou a degradação dos recursos 

naturais (Meadows et al., 1972; WCED, 1987; Munasinghe, 1993). Um enquadramento 

legal específico e estruturado que aborde estas questões é necessário, não só em relação 

à exploração dos recursos minerais, mas também à sua remediação e reabilitação, nas 

políticas e práticas da organização e planeamento do uso da ocupação do solo.  

Na área de estudo ocorrem no total cinco ocorrências minerais (SIORMINP, 2019) 

(Figura 14). Três correspondem a ocorrências com mineralizações principais de ouro (Au) 

associadas a rochas detríticas, uma localizada na Foz do Arouce e as duas restantes no 

Rio Ceira e em Vila Nova do Ceira. Ocorre uma mineralização de chumbo (Pb) e zinco 

(Zn) do tipo filoniano na seção mais a NW da área de estudo mais concretamente em 

Zorro. Por último, ocorre uma mineralização de caulino perto da localidade de Alveite 

Pequeno em que o caulino sedimentar encontra-se associado a uma unidade geológica 

detrítica do Plio-Plistocénico.  
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Figura 14. Ocorrências minerais identificadas na área de estudo. Adaptado de SIORMINP (2019). 
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Capítulo 5. Materiais e métodos 

 

Neste capítulo exponho toda a metodologia seguida no trabalho representada pela 

forma de um fluxograma resumido de todos os processos realizados (Figura 15).  

A metodologia apresentada tem por base realizar a comparação entre assinaturas 

espectrais de campo e de satélite, neste caso o Landsat 8. Para realizar esta comparação é 

necessário seguir dois caminhos distintos: efetuar amostragem de campo e analisar imagens 

de LS8. A amostragem de campo dados in situ irá produzir assinaturas hiperespectrais 

enquanto que o processamento de imagens de LS8 assinaturas multiespectrais. Para além 

dos espectros obtidos em ambos os caminhos, a partir da recolha de amostras, seguiu-se 

uma metodologia para obtenção de dados geoquímicos por Fluorescência de Raios X 

caracterizando as amostras recolhidas, complementando todos os dados referidos 

anteriormente. Após a obtenção dos dados, realizaram-se testes estatísticos nomeadamente 

ANOVA e Tukey-Kramer para os dados de refletância multiespectrais de LS8 para, numa 

perspetiva inicial, identificar que combinações de dados são diferentes entre si. De forma a 

realizar a correlação dos dados hiperspectrais com multiespectrais realizou-se o teste de 

Pearson para se perceber quais as correlações mais ou menos lineares entre dados de campo 

(mão e moída) com dados de LS8. 

Numa fase final realizou-se um modelo de classificação com os dados de refletância 

multiespectrais recolhidos num perfil da área de estudo de modo a classificar, através de 

métodos de machine learning, um conjunto de dados relevantes para o estudo.  
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5.1. Seleção dos locais de estudo no campo e amostragem 

 

Realizou-se em gabinete uma pré-seleção de vários locais de observação com certas 

características essenciais tais como a facilidade de acessos automóvel e pedestre, alta 

densidade de afloramento, baixa cobertura florestal/vegetação e com remobilizações de 

terreno, para compensar a falta de recolha de informação em locais dificilmente inacessíveis 

ou com poucos afloramentos. Os locais de interesse foram definidos utilizando a Carta 

Geológica 19-D e imagens de satélite como base para a seleção (Figura 16). 

Figura 15. Fluxograma da metodologia adotada.  
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Depois de selecionados os locais, procedeu-se à amostragem com recolha de solo e 

rocha. Estas encontram-se medianamente meteorizadas de modo a corresponder com maior 

aproximação à informação de refletância recolhida por sensores de satélite. As amostras de 

solo foram recolhidas nos afloramentos evitando a recolha no topo deste devido à presença 

de horizontes de solo com material orgânico através de uma pá apropriada cuidosamente 

limpa.  

Depois de cada recolha, para evitar contaminações, tanto as amostras de solo como 

as de rocha foram colocadas em sacos de plástico devidamente selados. Dos vinte e seis 

pontos de amostragem realizados, quatro situam-se na porção noroeste da área de estudo, 

próximos da freguesia de Carvalho a aproximadamente 2-3 km a sul desta. Dos restantes 

vinte e dois, dois situam-se a 2,5 km a sul da freguesia da Lousã e os outros num intervalo de 

2-6 km a este da freguesia de Cerejeiras.  

A amostragem dos metassedimentos tiveram como objetivo obter amostras com maior 

ou menor carácter pelítico, influenciando a composição geoquímica da mesma, 

nomeadamente em SiO2 e Al2O3. Para garantir esta variabilidade, recolheram-se amostras 

alguma distância entre si para se identificar a variabilidade litológica existente ao longo do 

perfil e em zonas tanto inclusas como exclusas do metamorfismo de contacto afetando os 

metassedimentos.  

As coordenadas geográficas foram registadas com o GPS Mobile Mapper 50 em 

unidades WGS 84 na área NUTM (Universal transverse Mercator) 29 com um erro associado 

inferior a 1 m (ver Anexo III – Localizações geográficas dos pontos amostrados ).
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4 Unicamente representadas as litologias referentes ao Grupo das Beiras (NBs,NCa) e aos dois granitos (GCo e GVn).  

Figura 16. Locais da amostragem e freguesias da área com proximidade representadas. 
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5.2. Recolha e processamento das imagens de satélite 

 

As imagens de satélite usadas no estudo foram as do Landsat 8 de nível 2 com 

resolução espacial de 30 m possuindo as necessárias correções atmosféricas, geométricas e 

georreferenciação para utilizar os dados de refletância à superfície. Foram recolhidas imagens 

com cobertura de nuvens próximas de zero, de 2014 a 2018 para os meses secos de junho a 

agosto, e imagens de 2013 a 2018 para os meses de húmidos de outubro a janeiro (Path 204 

/ Row 32) num total de 12 imagens. A partir de essas 12 imagens de LS8 selecionaram-se 

duas de 2015: janeiro (inverno) e julho (verão). Todas as imagens encontram-se 

georreferenciadas na zona UTM 29 Norte projetadas no sistema de coordenadas WGS 84 e 

obtidas pelo USGS Earth Explorer data portal (USGS, 2019) 5. 

Criaram-se oito perfis ao longo de cada imagem: sete perfis paralelos entre si (perfil 1-

7) e um transversal (perfil 8) de modo a intersetar o máximo de litologias possíveis com 

interesse para o estudo (Figura 17). Os perfis contêm no total 4000 pontos correspondentes 

a pixéis nas imagens de satélite estudadas. Os pontos foram criados a 30 m entre si ao longo 

de cada perfil em consequência da resolução espacial do Landsat 8. Estes perfis foram 

construídos através do Arcgis havendo a extração de valores de refletância cujos 

procedimentos encontram-se explicados na Figura 18.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                
5 Ver anexo II – Características das imagens de satélite obtidas. 

Figura 17. Perfis criados em compósitos de cor real (RGB 432) de Landsat 8. a) janeiro de 2015; b) 

julho de 2015. 

 

a) b) 
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Extraíram-se pontos dos 8 perfis realizados para as quatro litologias presentes para o 

estudo (NBs,NCa,GCo,GVn). Estes pontos com valores de refletância servem como base 

para realização de resultados para o estudo em questão utilizando testes estatísticos para o 

efeito. Os perfis apresentam certas distinções entre si em que os perfis 1, 2 e 7 são mais 

influenciados pela vegetação e os perfis 4 e 5 têm grande influência da ocupação antrópica. 

Estes fatores influenciam os valores de refletância por satélite pelo que é necessário ter 

atenção aos perfis utilizados para que estes efeitos sejam reduzidos e os dados obtidos sejam 

de maior confiança. 

Para a produção de informação a partir do processamento de imagens de satélite com 

o objetivo de fornecer informação auxiliar para interpretações pertinentes ao trabalho, 

utilizaram-se um conjunto de técnicas em determinadas bandas multiespectrais do LS8 

nomeadamente a ACP (análise de componentes principais) e o NDVI (Normalized Vegetation 

Index). 

 Técnicas como a criação de ACP têm sido populares desde os anos 90 (Chavez, Side 

& Anderson, 1991; Yesou, Besnu & Rolet, 1993) para o pré-processamento de imagens de 

satélite. A ACP é uma técnica estatística multi-variável usada para melhorar e separar 

diferentes tipos de assinaturas espectrais do background (Gabr, Ghulam & Kusky, 2010; 

Moradi et al., 2014) diminuindo a redundância de dados correlacionados aplicando uma 

transformação linear (Ali & Pour, 2014; Mia & Fujimitsu, 2012). Neste trabalho a ACP foi 

realizada no total das 7 bandas multiespectrais do LS8. 

O NDVI foi desenvolvido por Rouse et al (1974) de modo a funcionar como uma métrica 

de satélite para detetar mudanças nos pixéis relacionados com o vigor da vegetação.  

 

NDVI = 
��������	
�
��������	
� 

A variável ρNIR é a medida da refletância no comprimento de onda do infravermelho 

próximo e o ρRED é a medida da refletância no comprimento de onda do visível na região do 

Figura 18. Etapas para extração de informação de refletância das imagens dos perfis criados do LS8. 

(5.1) 
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vermelho. Ao se identificarem áreas com maior ou menor presença de vegetação torna-se 

uma mais valia para o estudo, pois destacam-se as zonas que apresentam maiores desafios 

à obtenção de valores de refletância da superfície de solo 

 

5.3. Atividades laboratoriais 

 

Os procedimentos laboratoriais dividem-se em três objetivos principais: análise 

espectral de amostra de mão, análise espectral de amostra moída em três intervalos 

granulométricos: [(2mm-500 m; 500-125 m; <125 m)] e análise geoquímica de elementos 

maiores. A metodologia escolhida intenciona obter dados hiperespectrais que permitam 

avaliar a influência da granulometria nas assinaturas espectrais. Com a geoquímica de 

elementos maiores pretende-se relacionar os espectros obtidos dependendo da presença ou 

ausência de certos elementos químicos.  

Os procedimentos referidos a seguir foram realizados no Laboratório de Geofísica, 

Geotecnia e Tratamento de Minérios do Departamento de Ciências da Terra da Universidade 

de Coimbra. 

Após a amostragem, colocaram-se as amostras em tabuleiros de inox numa estufa a 

40ºC durante três dias no mínimo, e, quando necessário, colocar mais tempo dependendo da 

humidade que contêm. 

Para a análise espectral utilizou-se uma amostra de mão representativa de cada 

recolha e, para a fração moída, realizou-se uma moagem inicial no moinho de maxilas (Figura 

19.a) obtendo-se um primeiro produto britado na dimensão aproximada de uma areia 

grosseira. Após o processamento de todas as moagens iniciais crivaram-se as amostras 

utilizando peneiros adequados para a metodologia apresentada anteriormente (Figura 19.b) 

utilizando o produto crivado na análise espectral em laboratório com o uso do 

espetroradiómetro Stellarnet Silver-Nova (Figura 19.c). Este espetroradiómetro apresenta 

várias aplicações em que a mais usada é a medição de refletância de superfícies (Milton et 

al., 2009). Para o estudo em específico, usou-se o comprimento de onda entre os 400-1000 

nm (Stellarnet, 2019).  

O equipamento ao ser utilizado em laboratório permite medições em ambiente fechado 

e com controlo de várias condicionantes como a iluminação, sistema de referência e efeitos 

atmosféricos relativamente mais baixos comparando-se a outros sistemas de escaneamento 

hiperspectral (HSI). Pelo facto do HSI ser um método não destrutivo e permitir a análise do 

material com bastante eficiência de tempo, com condições controladas, este tem sido 

rapidamente adaptado num grande número de aplicações (Edelman et al., 2012, Feng & Sun, 
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2012, Gowen et al., 2015). A maior parte dos espetroradiómetros são de single beam, 

significando que o mesmo instrumento mede tanto a radiância do objeto e do painel de 

referência (Milton et al., 2009). Para a calibração do espetroradiómetro utilizou-se uma sonda 

óptica, uma lâmpada de halogénio e um disco de cor branca (como controlo) obtendo-se a 

radiância no alvo e do objeto em estudo em que antes de cada nova medição de amostra 

realizam-se três pontos de controlo no alvo. Depois da calibração procedeu-se à medição das 

amostras perfazendo seis pontos. Na recolha dos dados do espetroradiómetro aplicou-se o 

software Spectrawiz® em linguagem Python convertendo os dados para Microsoft Excel. Com 

o intuito de minimizar o ruído apresentado nas medições, calcula-se a média das três réplicas 

de referência do controlo e as das amostras correspondentes (mão e moída). Para o cálculo 

final da refletância divide-se os valores médios obtidos da amostra sobre a referência 

demonstrado na eq. 5.2. em que 
r é a medida de radiância da amostra e 
 a medida de 

radiância do alvo. 

 

 

Refletância=
��
�  

 

Para evitar erros associados à obtenção dos valores de radiância, é aconselhável que as 

medições de todas as amostras sejam efetuadas no mesmo dia depois que a calibração 

referida anteriormente seja realizada. 

Com o objetivo de analisar a geoquímica das amostras de elementos maiores 

recorreu-se à FRX constituindo-se uma técnica standard para obtenção de dados para análise 

de elementos químicos maiores, em que pérolas de fusão (=glass disks) são preparadas 

através de amostras de pó (Norrish & Hutton, 1969; Norrish & Chappell, 1977). As pérolas por 

fusão são bastante utilizadas nas análises por FRX devido à sua simples preparação, boa 

preservação e por eliminarem o efeito que diferentes partículas e minerais possam ter na 

amostra. Outro fator pelo qual a realização de pérolas é dos métodos de FRX com melhores 

resultados é que a calibração pré-definida é mais precisa do que, por exemplo, na realização 

de pastilhas. Dois dos fatores que mais influenciam a realização das pérolas são a 

granulometria em, de um modo geral quanto mais fina for, mais fiáveis são os resultados e o 

efeito geológico/mineralógico denominado por efeito matriz presente nas amostras. 

Em relação à metodologia de elaboração de pérolas por fusão, secaram-se numa 

estufa, uma vez mais as amostras, desta vez a 110ºC durante 1 hora. Num passo seguinte, 

com a amostra já moída no moinho de maxilas colocou-se apenas a quantidade suficiente no 

moinho de anéis. Este moinho permite esquartejar a amostra uniformemente em ciclos de 12 

segundos para obter no mínimo 10 g de pó com granulometria inferior a 125 m para garantir 

(5.2) 
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a homogeneidade e representatividade do processo. Como as amostras não são uniformes 

entre si devido a fatores geológicos e mineralógicos e, para obter a quantidade de suficiente 

de modo a passar no crivo, adaptou-se a quantidade de ciclos necessários a utilizar no moinho 

de anéis. Depois de 10 g obtidos, 1 g foi utilizado na elaboração de pérolas por fusão e a 

quantidade restante para determinação da perda ao rubro.  

A perda ao rubro, ou LOI (Loss on Ignition), pretende simular a massa (g) de voláteis 

perdida durante a fusão das pérolas por causa das altas temperaturas (1065ºC) em que se 

obtêm estes valores através da eq. 5.3: 

 

PR=
�����

�� *100 
 

Esta massa é submetida a aquecimento desde os 40ºC até aos 1065ºC a uma subida 

constante de temperatura de 10ºC/min com manutenção a 1065ºC durante uma 1h. 

As pérolas foram criadas com o equipamento leNEO® Fluxer (Claisse®) usando 10g de 

fundente constituído por tetraborato de lítio (Li2B4O7) e 1g de amostra (1:10) criando uma 

mistura adequada para análise de elementos maiores. O fundente tem como finalidade 

eliminar o efeito mineralógico presente nas várias amostras. Depois da mistura realizada esta 

é colocada num recipiente adequado para fusão denominado por cadinho. Após a preparação 

do fundente-amostra, o cadinho é colocado na peroladora juntamente com um molde no 

suporte constituído por platina (Pt-5% Au) (Ogasawara et al, 2018) (Figura 19.g) e inicia-se o 

programa previamente calibrado para o teste adequado. Este programa encontra-se dividido 

em sete fases com uma temperatura de fusão inicial de 1065ºC até atingir, no final, a 

temperatura ambiente , através de arrefecimento por ventoinhas, em que no total o processo 

completo tem uma duração aproximada de 25 min/pérola (Figura 19. h;i).  

Em relação à limpeza, após a realização de uma pérola, é necessário verificar a 

existência de resíduos no cadinho e, se os houver, é utilizado um agente não-molhante como 

ácido cítrico ou nítrico de modo a dissolver as partículas. As pérolas depois de realizadas são 

colocadas num exsicador para mantê-las à temperatura ambiente e não ganharem humidade. 

O produto final é enviado para o Laboratório de Ensaios, Desgaste e Materiais (LED&MAT) 

do Instituto Pedro Nunes e análise é feita com o equipamento AXIOSmAX (PANalytical). 

Dependendo do tipo de material enviado e dos elementos que se pretendem analisar existem 

vários padrões definidos para tal efeito. A calibração específica neste caso foi a de AlSi visto 

tratarem-se de materiais geológicos em que os resultados se encontram na forma de óxidos.  

Após os resultados geoquímicos obtidos, estes foram aplicados para vários fins: 

classificação de amostra, quantificar o grau de alteração – através de índices químicos de 

(5.3) 
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alteração (CIA) e de meteorização (CIW) (Harnois, 1988; Nesbitt & Young, 1982) e quantificar 

o carácter pelítico – através do índice pelítico (PI; Hoernes & van Reenen, 1992). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5.4. Análise estatística 

 

 A análise estatística não foi realizada do mesmo modo para todos os dados obtidos 

(geoquímica e refletância) devido às diferentes variáveis que apresentam sendo necessário 

um tratamento heterogéneo para diferentes tipo de dados. Os dados de geoquímica de 

elementos maiores foram sujeitos a testes estatísticos básicos tais como a média aritmética e 

desvio padrão discriminando as diferenças ou semelhanças entre os óxidos. 

 Para a realização de análise estatística dos dados espectrais utilizaram-se testes que 

pudessem discriminar com mais confiança as diferenças entre as variáveis em questão. Os 

dados de refletância multiespectrais do LS8 foram sujeitos ao teste ANOVA (Análise de 

variância) e de Tukey-Kramer (Post-Hoc), devido ao grande volume de dados que estes 

apresentam. O teste ANOVA foi efetuado aos dados de refletância obtidos através dos perfis 

1-8 (Figura 17) de janeiro e julho de 2015 para as 7 bandas do LS8.  

Figura 19. Procedimentos laboratoriais realizados. 

a) Britador de maxilas de tungsténio; b) crivagem a seco; c) sistema de aquisição hiperspectral; d) moinho 

de anéis; e) pó para FRX obtido pelo moinho de anéis; g) peroladora; h, i) perólas por fusão. 
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A análise de variância (ANOVA) permite comparar as médias 1,2,…,m de m 

populações em que esta testa a chamada de hipótese nula H0: {1=2,…,m}. recorrendo às 

ferramentas de análise de dados do Microsoft Excel: Anova Fator único. Se H0 for rejeitada - 

valores de p <0,05 - pode-se utilizar o teste de Tukey. À partida, é expectável que as bandas 

1 e 5 sejam as menos significativas devido à primeira ser mais afetada por efeitos atmosféricos 

e a segunda por presença de vegetação. 

A partir das diferenças significativas obtidas das bandas para cada perfil, utilizou-se o 

teste de Tukey de modo a se saber exatamente entre quais pares de variáveis 

(NBs,NCa,GCo,GVn) estão situadas as diferenças nas bandas do LS8. Num primeiro passo 

é necessário saber-se quantas comparações entre grupos é necessário realizar-se pelo que 

C corresponde ao nº de grupos existentes na análise a efetuar. 

 

Nº de comparações: 
������

�  

De seguida, utiliza-se a fórmula correspondente ao teste de Tukey propriamente dito 

em que na eq. 5.5: q=valor de q table; MSw é a média dos quadrados dentro dos grupos e n 

o número de contagens diferentes. 

 

HSD=q �����
� ��

 

 

Os valores obtidos pelas diferenças absolutas das médias entre grupos que estão 

acima dos valores resultantes da eq. 5.5 representam diferenças significativas enquanto que 

se os valores resultantes estiverem abaixo não são considerados. Apresentando a hipótese 

de trabalho dos potenciais resultados destes testes é esperado que ocorram menos 

diferenças entre os dados de refletância obtidos na área cartografada como Grupo das Beiras 

(NBs e NCa) e mais entre os metassedimentos com os granitos (Granito de Coentral e de Vila 

Nova). 

Inicialmente, para comparação de dados de refletância de LS8 e de campo, utilizou-se 

uma Função de Resposta Espectral (Spectral Response Function) no software R. Esta 

ferramenta permite simular a assinatura espectral dos objetos em diferentes sistemas 

remotos, neste caso multiespectral (e.g. LS8) a partir de informação hiperespectral (Zhang & 

Roy, 2016). 

Após a conversão realizada realizaram-se testes de correlação de Pearson (r) nas 5 

bandas do LS8 entre dados de satélite/amostra de mão/ e satélite/amostra moída para se 

identificar quais os dados que, à partida, irão apresentar melhores resultados. O Pearson tem 

como objetivo medir o quão linear uma associação entre duas variáveis pode ser. Estes 

(5.4) 

(5.5) 
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valores variam num intervalo de [-1; +1] em que r=0 indica que não existe nenhuma 

associação entre as variáveis; r>0 corresponde uma associação positiva – se o valor de uma 

variável sobe, o valor da outra acompanha essa subida e r<0 indica uma associação negativa 

– se o valor de uma variável desce, o valor da outra também desce. Uma vez que as bases 

de dados de referência recorrem habitualmente a dados moídos (Baldrige et al., 2009) 

procurar-se-á explorar ou considerar alternativas desta hipótese. 
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Capítulo 6. Resultados  

 

6.1. Processamento de imagens de satélite 

 

A partir da composição RGB 432 aplicou-se a ACP para discriminação de aspetos 

litológicos relevantes. Ao considerar os três primeiros eixos da ACP realizada (PC1,PC2 e 

PC3) pela análise dos valores de variância acumulada (%) entende-se que para a imagem de 

janeiro de 2015 estes representam 99,6% de toda a informação espectral (Tabela 3) registada 

no terreno sendo a restante considerada ruído. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Para a imagem de julho de 2015 os três primeiros eixos apresentam 99,4% de toda a 

informação. Verifica-se que os valores da PC2 de verão de variância explicada são superiores 

à PC2 de inverno indicando uma maior qualidade da PC2 no primeiro caso em relação ao 

segundo.  

A ACP neste trabalho foi realizada de forma exploratória com o objetivo principal de 

melhor demonstrar as diferenças de refletância entre as bandas de LS8 na imagem de verão 

e de inverno sendo possível a extração de mais informação com estes dados. 

 

 

Figura 20. ACP seletiva de 7 bandas do Landsat 8. a – janeiro de 2015 (RGB 123); b – julho de 2015 (RGB 123) 
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O índice de vegetação utilizado (NDVI) permite distinguir zonas com maior ou menor 

presença de vegetação saudável em que a ocupação do solo é um fator que impacta os 

valores deste índice. Em geral, áreas urbanas apresentam um NDVI estável com baixas 

amplitudes enquanto que florestas e áreas semi-naturais contêm maiores amplitudes ao longo 

do ano e também maior magnitude de vegetação (Mantas, Marques & Pereira, 2016). 

Identificam-se maiores valores de NDVI entre a imagem de inverno (Figura 21.a) 

comparativamente à imagem de verão (Figura 21.b) o que seria à partida expectável. Os 

maiores valores de NDVI encontram-se genericamente mais acentuados na Serra da Lousã 

e os menores na zona central da área de estudo na freguesia de Lousã e Vilarinho.  

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

No que diz respeito às variações de NDVI entre imagem e inverno estas são mais 

notáveis a norte da área de estudo devido à grande quantidade de áreas florestais neste local. 

As espécies arbóreas ao perderem a sua folhagem entre o período de inverno e verão reflete-

Figura 21. Índice de NDVI. A – janeiro de 2015; B – julho de 2015. 

 

Tabela 3. Valores de PCA obtidos para as duas imagens analisadas. 
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se no seu índice de NDVI. As áreas agrícolas ao redor da freguesia de Lousã e Vilarinho 

também apresentam flutuações de NDVI notáveis. Outros fatores como área ardida têm que 

ser considerados quando se faz a análise da variação de NDVI na área de estudo porque 

influenciam de modo significativo este tipo de índices. 

 

6.2. Amostras estudadas 

 

O presente estudo teve como foco a recolha de metassedimentos provenientes de 

duas formações geológicas do Grupo das Beiras (Fm. NBs, Fm. NCa) medianamente 

alterados, localizados à superfície e sem abundância de vegetação envolvente. Além de 

metassedimentos também se pretendeu a recolha de amostras ígneas para utilizar como 

comparação amostral. Num primeiro momento de campo foram selecionadas 6 amostras de 

rochas de 2 conjuntos de locais distintos e num segundo momento foram selecionadas 18 

amostras de rochas também de dois locais diferentes assim como 12 de solo. Das 24 

amostras recolhidas de rocha, 18 caracterizam-se por serem rochas metassedimentares, um 

mineral de quartzo, 1 amostra de uma zona de cisalhamento e 3 de granito. Havendo a recolha 

de amostras em contextos diferentes, com distribuição no espaço, aumenta a 

representatividade amostral da mesma e a variabilidade litológica. As amostras de solo 

representativas da área encontram-se na Figura 25 e as de rocha na Figura 26. 

No estudo de campo realizaram-se dois momentos de observação e recolha de campo, 

um em fevereiro (Figura 22) e outro em maio de 2019 (Figura 23). A noroeste da área de 

estudo, na Estrada da Beira, à escala mesoscópica observam-se várias características 

aflorantes nomeadamente um núcleo grauváquico em que no flanco direito estão 

representadas amostras com carácter xistento (Figura 22.a) apresentando uma foliação 

superior às restantes. Certas evidências fitológicas ao longo de uma caixa de falha mostram 

o contacto litológico marcado por falha entre os xistos e os metagrauvaques. No que diz 

respeito às observações na Serra da Lousã observaram-se aspetos de metamorfismo de 

contacto presentes nos xistos grafitosos (Figura 22.c;d) de cor negra e também 

metagrauvaques mosqueados onde o metamorfismo não é tão notável. 
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Na Figura 23 estão representados afloramentos da Formação de Boque Serpins e da 

Formação de Caneiro em diferentes contextos: afloramentos em falha/sem falha e/ou com a 

presença de metamorfismo de contacto devido à presença de corpos ígneos. Neste caso em 

específico a auréola de metamorfismo que afeta os metassedimentos deve-se à intrusão 

provocada pelo Granito de Vila Nova (Figura 24). O reconhecimento de campo permitiu 

observar afloramentos de metapelitos dobrados com espessura superior a 2 m (Figura 23.a), 

alternâncias rítmicas de xistos mais ou menos grafitosos falhados entre si (Figura 23.b) ou 

com evidências de meteorização mais intensa (Figura 23.c) devido a estarem situados dentro 

da auréola de metamorfismo de contacto. Os metagrauvaques, apesar de menos abundantes 

neste local, apresentam uma resistência superior aos metapelitos e encontram-se em 

afloramentos através de bancadas. As bancadas estão presentes em várias dimensões: 

decimétricas (Figura 23.d) e métricas (Figura 23. e;f) com presença de filões de quartzo a 

preencher as diáclases (Figura 23.e). 

 Devido à grande vegetação presente na área que contacta o Granito de Vila Nova com 

a Formação de Caneiro, não é fácil encontrar um grande número de afloramentos de rochas 

ígneas nesta zona. Através da Figura 24 consegue-se visualizar o aspeto característico 

elíptico com disjunção esferoidal do Granito de Vila Nova com uma dimensão de cerca de 50 

cm. 

Figura 22. Aspectos gerais dos afloramentos no primeiro momento de campo. a) e b) dizem respeito às 

observações realizadas na Estrada da Beira (linha a amarelo separa metassedimentos com carácter mais 

grauvacóide de mais pelítico) e c) e d) às observações na Serra da Lousã. 
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Figura 23. Afloramentos representativos da Formação de Boque Serpins e da Formação de Caneiro. a) 

metapelitos com aspetos de dobramento; b) alternância rítmica entre xistos grafitosos e xistos mosqueados; c) 

aspetos de intensa meteorização presentes nos metapelitos; d) bancadas decimétricas de metagrauvaques; e) 

grauvaque diaclasado com filões de quartzo; f) bancadas métricas dominantes de metagrauvaques. 

 

Figura 24. Granito de Vila Nova com aspetos de disjunção esferoidal. 

Figura 25. Amostras de solo representativas do segundo momento de campo. 
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Figura 26. Amostras de mão representativas dos dois momentos de campo.  
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Com o objetivo de realizar uma primeira diferenciação amostral, a partir da Tabela 4, 

fez-se uma caracterização sumária das várias amostras no seu contexto geológico. Assim, 

usaram-se dois critérios principais: se as rochas recolhidas foram afetadas pelo metamorfismo 

de contacto e/ou se se encontram em falha. Existem 6 amostras que não se encontram 

afetadas por metamorfismo de contacto e que não se encontram em contexto de falha 

(JP1_1;JP2_1;JP2_2;JP2_3;JP2_4 e JP2_5), 3 em que ambos os critérios estão presentes 

(JP2_10;JP2_11 e JP2_15) e as restantes ou apresentam um critério ou outro.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Estes dados, em conjunto com a recolha de campo apresentada permitem avaliar de 

modo inicial as diferenças espectrais encontradas. A partir da classificação geoquímica 

pretende-se correlacionar as diferentes amostras com o seu teor em elementos maiores. 

 

 

 

 

 

Tabela 4. Contexto geológico das amostras recolhidas. 
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6.3. Classificação geoquímica 

 

Para a classificação da geoquímica das amostras recolhidas no campo procedeu-se à 

utilização de critérios geoquímicos utilizados em diagramas de classificação com o propósito 

de diferenciar as amostras de metassedimentos recolhidas.  

Com os dados de geoquímica obtidos por FRX, foi possível classificar as amostras em 

estudo (Figura 28). Os valores dos elementos maiores (em percentagem) assim como dos 

seus índices químicos encontram-se representados na Tabela 5. 

 

 

 

 

 

PR – Perda ao rubro 

PI - Índice pelítico (Hoernes & van Reenen, 1992). [PI = (SiO2/4) + 2Al2O3 + K2O - (Fe2O3 + FeO + MgO)].  

CIA - Índice químico de alteração (Nesbitt & Young, 1982) [CIA = Al2O3/ (Al2O3 + CaO* + Na2O + K2O) x 100]. CaO* 

representa o Ca da fração silicatada.  

CIW - Índice químico de meteorização (Harnois, 1988) [CIW = Al2O3/ (Al2O3 + CaO + Na2O) x 100].  

AM – média aritmética 

DP – Desvio padrão 

 

 

Tabela 5. Valores de índices maiores e índices químicos calculados a partir de FRX. 

 



    Capítulo 6 – Resultados 

55 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

As composições químicas foram obtidas por FRX estando presentes rochas 

metassedimentares, graníticas e uma amostra de quartzo. Os valores da análise global 

efetuada encontram-se discriminados na Tabela 5 e Figura 27. No Anexo I – Resultados, 

podem ser consultados os valores obtidos por amostra. 

Em relação aos teores dos elementos químicos maiores, nos metassedimentos, o 

conteúdo médio de SiO2 (wt %) é de 62,93 com um desvio padrão de 3,73. A média (wt %) de 

Al2O3 é 18,11 com desvio padrão de 2,28. A média (wt %) de Fe2O3 é 6,79 com desvio padrão 

de 0,98. A média (wt %) de MgO é 1,76 com desvio padrão de 0,58. A média (wt %) de CaO 

é 0,11 com desvio padrão de 0,06. A média (wt %) de Na2O é 0,38 com desvio padrão de 

0,46. A média (wt %) de K2O é 3,10 com desvio padrão de 0,77. A média (wt %) de TiO2 é 

0,89 com desvio padrão de 0,11. A média (wt %) de MnO é 0,03 com desvio padrão de 0,01. 

A média (wt %) de P2O5 é 0,10 com desvio padrão de 0,04.  

A partir dos valores obtidos para os metassedimentos salienta-se o baixo desvio 

padrão apresentado de modo geral, com valores entre [0,01 – MnO; 3,73 – SiO2] e o baixo 

teor (wt %) de Na2O e TiO2.  

Para os índices químicos dos metassedimentos, nomeadamente Si/Al tem uma média 

de 3,6 com um desvio padrão de 0,76. O índice pelítico (PI) tem média de 46,5 com desvio 

padrão de 4,24. O índice químico de alteração (CIA) tem média de 83,7 com um desvio padrão 

de 2,35. O índice químico de meteorização (CIW) tem média de 97,4 com um desvio padrão 

de 2,35. A variação dos valores de SiO2 está relacionado com o caracter mais ou menos 

pelítico das amostras recolhidas sendo expectável a maior variação devido à recolha destas 

em locais com uma razoável distribuição espacial entre si. 

Figura 27. Representação média dos elementos químicos maiores (%) nas amostras estudadas à escala 

logarítmica. 
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Nos granitos , o conteúdo médio de SiO2 (wt %) é de 64,59 com um desvio padrão de 

1,60. A média (wt %) de Al2O3 é 16,08 com desvio padrão de 1,84. A média (wt %) de Fe2O3 

é 6,74 com desvio padrão de 3,05. A média (wt %) de MgO é 1,37 com desvio padrão de 0,24. 

A média (wt %) de CaO é 0,41 com desvio padrão de 0,25. A média (wt %) de Na2O é 2,15 

com desvio padrão de 0,75. A média (wt %) de K2O é 2,83 com desvio padrão de 0,55. A 

média (wt %) de TiO2 é 0,67 com desvio padrão de 0,10. A média (wt %) de MnO é 0,04 com 

desvio padrão de 0,02. A média (wt %) de P2O5 é 0,21 com desvio padrão de 0,03. 

Nas amostras graníticas está patente uma grande homogeneidade geoquímica tal 

como nos metassedimentos em que os intervalos de desvio padrão variam entre [0,02 – MnO; 

3,05 - Fe2O3]. 

As amostras dos metassedimentos encontram-se representadas em dois diagramas 

de classificação geoquímica, o de Herron (1988) localiza as amostras com base nas relações 

logarítimicas : [(SiO2/Al2O3) e FeO23t/K2O)] e o de Hinterlechner-Ravnik & Moine (1977) 

distingue os grauvaques dos pelitos com base nas relações: [(K/Al) e Na/Al)].  
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A partir da classificação demonstrada (Figura 28) verifica-se que a composição das 

amostras não é significativamente variável entre si estando a maior parte dos 

metassedimentos classificados no campo dos pelitos com pontos próximos entre si 

excetuando duas amostras do segundo momento de campo que possuem razões de alumínio 

mais baixas demonstrando um carácter mais grauvacóide. 

 Pelos diagramas de dispersão (Figura 29) de Al2O3/SiO2 e de K2O/SiO2 conseguem-

se visualizar certas tendências geoquímicas presentes nos metassedimentos. Estas 

tendências são explicadas pela mineralogia presente em que no primeiro caso, quanto maior 

a quantidade de filossilicatos presentes maior o teor de Al2O3 e, consequentemente menor 

teor de quartzo,ou seja de SiO2. A mesma tendência verifica-se no segundo caso referido 

permitindo então realizar a separação dos metassedimentos em filitos e metagrauvaques.  

 

 

 

 

Figura 28. Projeção dos metassedimentos em diagramas de classificação geoquímica. a) diagrama de Herron 

(1988); b) diagrama de Hinterlechner-Ravnik & Moine (1977). 

 

b) 
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Figura 29. Diagramas de dispersão de elementos maiores dos metassedimentos e dos granitos. 
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6.4. Assinaturas Espectrais 

 

A análise espectral foi realizada em duas componentes: óptica - com recurso ao 

satélite Landsat 8 produzindo assinaturas multiespectrais - e de campo produzindo 

assinaturas hiperespectrais. Na Figura 30 estão representados dois gráficos exemplo 

correspondentes a dados do perfil 1 (346 pontos) em que a) diz respeito à imagem de julho 

de 2015 (verão) e b) janeiro de 2015 (inverno). Estão incluídas três litologias distintas, duas 

do Grupo das Beiras (NBs, NCa) e o Granito de Coentral. Na Figura 30.b) na banda 1, os 

valores de refletância são negativos por causa de processos de pré-processamento (e.g. 

correções atmosféricas) tendo mais impacto na imagem de janeiro de 2015. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

As diferenças entre os grupos foram determinadas pela utilização do teste ANOVA de 

fator único para cada perfil em que a verde estão representados os valores para os quais o 

valor de p é <0,05 e a vermelho p>0,05 (Tabela 6).  

Figura 30. Assinaturas multiespectrais do satélite Landsat 8. a) Valores de refletância de julho de 2015; b) 

Valores de refletância de janeiro de 2015. 

 



O papel da informação espectral na caraterização das rochas: O caso do Grupo das Beiras (Portugal central) 

 

60 

Partindo dos perfis com diferenças significativas (a verde) realizaram-se testes Ad-hoc, 

neste caso o teste de Tukey para as litologias de interesse. Na Tabela 6.verão, os pares de 

litologias que não exibem diferenças ou encontram-se abaixo de 29% são o NBs vs NCa (Perfil 

1) e NBs vs GVn (Perfil 2). Os pares com diferenças entre os 30-69% são o NCa vs GVn 

(Perfil 2), NBs vs NCa (Perfil 3 e 8). Por último, os pares com diferenças entre grupos maior 

de 70% são o NBs vs NCa (Perfil 2), NBs vs GCo (Perfil 1 e 8), NCa vs GCo (Perfil 1 e 8), 

NBs vs GVn (Perfil 3) e NCa vs GVn (Perfil 3). Na Tabela 6.inverno, os pares de litologias que 

não exibem diferenças ou estas encontram-se abaixo de 29% são o NCa vs GCo (Perfil 1) e 

NBs vs NCa (Perfil 8). Existe um único par de litologias com diferenças entre os 30-69% que 

é o NBs vs NCa (Perfil 3). Em relação a diferenças acima dos 70% identificam-se os pares 

NBs vs NCa (Perfil 1 e 2), NBs vs GCo (Perfil 1 e 8), NBs vs GVn (Perfil 2 e 3) e NCa vs GVn 

(Perfil 2 e 3). Os perfis assinalados com asterisco representam unicamente duas litologias. 

Por esse motivo, ao realizar o teste ANOVA rejeitando a hipótese nula (p<0,05) assume-se 

que os dois grupos têm diferenças entre si não sendo precisa a realização de mais testes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

Tabela 6. Testes estatísticos ANOVA dos valores de refletância nos oito perfis criados. Verde – com diferenças 

significativas (p<0,05); Vermelho – sem diferenças significativas (p>0,05) e testes Ad-Hoc de Tukey-Kramer a 

partir dos valores de p<0,05. 

ANOVA 

Tukey 
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Além dos dados de refletância de satélite recolhidos ao longo de 8 perfis, extraíram-se 

valores de refletância de LS8 para os pontos em que se efetuou a amostragem dos dois 

momentos distintos (Figura 31). Na Figura 31.a) estão representados os locais relativos à 

primeira saída de campo e na Figura 31.b) relativas à segunda utilizando as imagens de LS8 

de janeiro e julho de 2015. Estes dados têm como objetivo relacionar locais contendo a mesma 

formação geológica em sazonalidades distintas de modo a interpretar o seu comportamento 

espectral. 

 De acordo com os gráficos apresentados verifica-se, que ao comparar valores de 

refletância por banda, entre a imagem de inverno e a de verão, entre mesmas litologias e 

entre os mesmos momentos de campo, a magnitude é genericamente superior nas imagens 

de verão. 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nos locais da primeira amostragem, a série temporal de janeiro de 2015 apresenta os 

menores valores de refletância comparativamente à totalidade dos dados. Os valores de 

Figura 31. Assinaturas multiespectrais dos locais de recolha no campo a partir de informação de satélite. a) 

Primeiro local de amostragem; b) Segundo local de amostragem. 

 



O papel da informação espectral na caraterização das rochas: O caso do Grupo das Beiras (Portugal central) 

 

62 

refletância são os mais altos na banda 5 em ambos os locais de amostragem devido a esta 

ter uma maior resposta à presença de vegetação. Nos locais da segunda amostragem estão 

presentes dois grupos principais litológicos com comportamento espectral distinto entre si. 

 As assinaturas hiperespectrais obtidas estão representadas na Figura 32 e Figura 33. 

Estes espectros estão classificados por cada amostra individual analisada em que na Figura 

32 apresentam-se os espectros das 6 amostras recolhidas no primeiro momento de campo e 

na Figura 33 os espectros das restantes 18 amostras recolhidas num segundo momento. Além 

das amostras de rocha, estão representados 12 amostras de solo. Os espectros apresentam 

informação no campo VNIR (aproximadamente) desde os 400 aos 1000 nm. A análise 

espectral foi realizada durante o mesmo dia evitando erros associados à calibração do 

equipamento. 

 Na Figura 32 e Figura 34, estão representadas as assinaturas multiespectrais 

convertidas a partir dos dados hiperespectrais de laboratório. Estes dados multiespectrais 

podem assim ser utilizados para comparação com dados de satélite, neste caso o LS8 nas 

cinco primeiras bandas multiespectrais, integrando ambos os tipos de dados. 

 Para caracterização dos espectros recorre-se à observação de picos de absorção 

(quedas proeminentes de refletância) que podem ser indicadores de elementos químicos ou 

mineralógicos. Para comparações com bases de dados espectrais, utilizaram-se, para além 

de amostra de mão, frações moídas e de solo. 

 Entre as amostras [1,6] salienta-se uma diminuição de refletância entre as assinaturas 

hiperespectrais de amostra de mão comparativamente às frações moídas sendo esta 

diminuição mais acentuada na granulometria de 2mm – 500 m. As características espectrais 

como a forma do espectro e declive são bastantes semelhantes estando esta afinidade mais 

acentuada na granulometria 2mm – 500 m. Na amostra de mão existe uma clara distinção 

do espectro da amostra JP1.3 (quartzo) e da JP1.4 (metassedimento) das restantes em que 

a refletância toma valores progressivamente mais elevados do que nas amostras restantes. 

A amostra de quartzo apresenta altos valores de refletância devido ao alto albedo que esta 

produz. O único pico de absorção mais notável nestas amostras situa-se por volta dos 950 

nm (destacado a cinzento) em todas as amostras deste grupo tendo um efeito mais acentuado 

na fração granulométrica 2 mm – 500 m. 

 Nas amostras [1,10] os espectros de solo são os que têm características espectrais 

mais semelhantes entre si, seguido dos espectros moídos e por último os de mão. A 

heterogeneidade espectral das amostras de mão é mais superior neste grupo amostral no que 

no [1,6]. Estão indicados maiores valores de refletância nos espectros de mão neste grupo 

amostral, relação patente nas amostras anteriores [1,6]. Identificam-se dois picos de absorção 

nas concavidades das amostras JP2.6, JP2.8 e JP2.10 por volta dos 680 nm e dos 890 nm. 

Estas concavidades são uma característica singular presente neste grupo amostral 
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diferenciando estes espectros dos restantes. Está presente um pico de absorção nos 950 nm 

(identificado no grupo anterior) mais salientado nos espetros de 2 mm – 500 m. 

 Nas amostras [11,18] destaca-se claramente o espectro da amostra JP2.17 e JP2.18. 

Estes espectros apresentam na generalidade subidas de refletância graduais ao longo de todo 

o comprimento de onda demonstrando a ausência de conteúdo de argila nestas amostras. A 

passagem de amostra de mão para 2 mm – 500 m homogeneíza estes valores de refletância 

distintos entre as diferentes amostras excetuando a amostra JP2.13 que apresenta duas 

concavidades na sua forma espectral. Identifica-se um pico de absorção nos espectros de 

mão nos 680 nm para a JP2.18. Na granulometria 2 mm – 500 m identificam-se dois picos 

de absorção, um aos 660 nm na amostra JP2.15 e outro aos 850 nm na JP2.13. 
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6 

                                                
6 Os espectros multiespectrais representados não podem ser comparados diretamente com os hiperespectrais devido à variável horizontal estar em unidades 
diferentes. Os comprimentos de ondas representados da banda 1 a 5 não são equidimensionais entre si como se está a pressupor na imagem. 

Figura 32. Assinaturas hiperespectrais e multiespectrais obtidas no primeiro momento de campo. Gráficos divididos em amostra de mão, amostra moída a 2mm-500m e 

<125m. As amostras representadas na figura são a JP1_1;JP1_2;JP1_3;JP1_4;JP1_5 e JP1_6. 
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7 Escala do eixo vertical das assinaturas hiperespectrais diferente entre as amostras [1 a 10] e [11 a 18]. 

Figura 33. Assinaturas hiperespectrais obtidas no segundo momento de campo. Gráficos divididos em amostra de mão, amostra moída a 2mm-500 m e por solos. Para 

melhor visualização dos vários espectros estes encontram-se divididos em dois conjuntos amostrais: de JP2_01 a JP2_10 e de JP2_11 a JP2_18. 
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Figura 34. Assinaturas multiespectrais obtidas no segundo momento de campo. Gráficos divididos em amostra de mão, amostra moída a 2mm-500 m e por solos. Para 

melhor visualização dos vários espectros estes encontram-se divididos em dois conjuntos amostrais: de JP2_01 a JP2_10 e de JP2_11 a JP2_1
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6.5. Análises de correlação 

 

 O teste de correlação de Pearson foi utilizado a partir de duas séries de dados: 

1. Dados de NDVI de 15 pontos (perfil 1) representativos de Landsat 8 com dados de 

refletância multiespectrais de campo nas granulometrias de [2 mm - 500 m; 500 m - 125 

m, <125 m]  e de satélite. Pretende-se então deste modo avaliar a vegetação como fator 

de ruído; 

2. Dados multiespectrais de amostra de mão e fração moída [2 mm – 500 m] convertidos e 

dados multiespectrais de verão e inverno de LS8 representativos do perfil 1. Tendo como 

finalidade relacionar valores de refletância de campo com valores de refletância 

multiespectrais de satélite (LS8) entre uma das frações moídas (Tabela 7). 

Para garantir a representatividade dos resultados na área de estudo no primeiro teste, 

incluíram-se dois conjuntos de gráficos correspondentes a duas litologias distintas 

pertencentes às formações geológicas NCa e GVn. 

Como verificado pela Figura 36 e Figura 35, as correlações de Pearson apresentam-

se significativamente negativas, sugerindo uma grande influência da vegetação nos valores 

de refletância. Para se verificar esta relação, realizou-se o teste de dados de refletância para 

as bandas [1-5] e [1-4]. Esta repetição tem o fim de demonstrar resultados com a inclusão da 

B5 (banda fortemente influenciada pela vegetação) e com a exclusão da mesma (testes só 

até a banda 4). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ao realizar a comparação de valores de R2 entre a amostra JP1 e JP.2.16, verifica-se 

que o maior valor deste encontra-se na JP2.16 (R2=0,980) na série de dados de verão (a) com 

o intervalo da banda 1 à banda 5 (Figura 36). No intervalo da banda 1 à 4 o maior valor 

encontra-se na amostra JP1 (R2=0,6508) na época de verão (a). No que diz respeito ao efeito 

                                                
8 R2 significativo para p=0,1. 

Figura 35. Testes estatísticos de Pearson de JP1.1 (NCa). a) época de verão – julho de 2015; b) época de 

inverno – janeiro de 2015.  
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da granulometria nos valores de correlação estes não apresentam qualquer relação evidente 

com o NDVI em que os valores de R2 de amostra de mão/moída/solo entre a mesma amostra 

são semelhantes.  

Comprova-se assim que mesmo que a relação NDVI/Pearson de refletância apresente 

correlações praticamente lineares no intervalo B1-B5, também se verificam correlações 

relativamente negativas no intervalo B1-B4 o que indica a grande influência dos valores de 

refletância com o índice de NDVI. Através do R2 calculado da JP1 e JP2.16, verifica-se, como 

esperado, que a vegetação apresente maiores correlações negativas quando a banda 5 

encontra-se inclusa nos testes e quando se relaciona o NDVI com os dados da imagens de 

verão. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Na Tabela 7 estão presentes correlações de Pearson que relacionam os dados de 

refletância obtidos no laboratório (mão e moída – 2mm a 500m) com dados de refletância de 

satélite da época de verão e de inverno. Os dados de refletância de satélite foram 

selecionados tendo-se atenção a escolherem-se os principais pontos médios do perfil 1 (15 

Figura 36. Testes estatísticos de Pearson de JP2.16 (GVn). a) época de verão – julho de 2015; b) 

época de inverno – janeiro de 2015.  
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pontos de 346) da Formação de Boque Serpins (NBs), de Caneiro (NCa) e do Granito de 

Coentral (GCo) garantindo uma maior segurança nos dados obtidos. As correlações 

apresentadas não são muito variáveis de verão para inverno o que sugere uma 

homogeneidade aparente sazonal da ocupação do solo. Poderão existir algumas variações 

na cobertura vegetal nesse período (queda de folhas entre estações) mas não é suficiente 

para justificar correlações muito variáveis. Os pontos do perfil 1 na imagem de verão 

apresentam relações mais fortes com os espectros de amostra de mão e moídos 

comparativamente à imagem de inverno. A quantidade de valores superiores a 0,75 e de 

outras classes com altas correlações, é maior na imagem de verão do que na de inverno. As 

maiores correlações situam-se entre as variáveis mão/sat em que se registam 8 casos (JP1.1; 

JP1.3; JP2.7;JP2.8;JP2.13;JP2.15;JP2.17 e JP2.18) com um intervalo de r= [+0,76; +0,94] o 

que implica que a análise espectral de amostra de mão apresenta os resultados mais próximos 

comparativamente aos dados de satélite traduzindo-se numa maior robustez e confiança nos 

espectros obtidos com estes dados. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabela 7. Correlação de Pearson entre dados de satélite (LS8) com amostra de mão e moída. Escala a cores 

representada por ordem ascendente de valores de Pearson. 
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6.6. Modelo de classificação 

 

 O modelo algorítmico de classificação envolveu a utilização de dados multiespectrais 

de refletância provenientes do Landsat 8. O software utilizado para se realizar a árvore de 

decisão foi o Weka 3 que se trata de um programa open source usado para classificação, 

clustering, entre outros. O algoritmo utilizado designa-se por J48, uma implementação em 

Java do algoritmo C4.5 (Quinlan, 1992). 

A validação dos resultados do modelo baseou-se no uso de métricas tradicionais de 

precisão (Janssen & Van der, 1994) aplicadas a dados independentes de referência a partir 

do método k-means para um valor de k=10. 

 No que concerne aos dados de satélite foi utilizada a imagem de julho de 2015 em que 

foram obtidos os melhores resultados comparativamente à imagem de janeiro de 2015 por 

causa de vários fatores possíveis (menor teor humidade, menor presença de vegetação, entre 

outros). Esta preferência à utilização da imagem de verão corresponde à análise estatística 

ANOVA efetuada anteriormente devido ao maior número de diferenças significativas estarem 

aqui identificadas. 

 O modelo com maior percentagem de elementos classificados corretamente é o 

apresentado na Tabela 8.b – 94,08% - indicando de forma imediata a qualidade do mesmo. 

 A matriz de confusão é dos métodos mais utilizados para se avaliar a precisão de um 

modelo (Tabela 8) (Liu & Mason, 2009). Para a construção deste modelo foram utilizados 346 

pontos correspondentes a valores de refletância de LS8 retirados do perfil 1 (intersecta três 

litologias – NBs,NCa e GCo). Um dos índices utilizado nesta matriz para determinação da 

qualidade/validação do modelo é o denominado por índice K de Cohen (kappa statistic) (Liu 

& Mason, 2009). Este índice mede valores entre [0;1] e descreve-se pela eq. 5.5: 

K= 
 �!�� �"�

�� �"�       (5.5) 

#�$� representa a concordância entre os valores de input e #�%� a probabilidade de alguma 

dessa concordância ser ao acaso. Se houver uma concordância total diz-se que k=1 e se não 

houver qualquer tipo de acordo k=0. 
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Nas duas matrizes de confusão apresentadas, o índice de k apresenta valores entre 

[0,68;0,76] em que no primeiro caso este modelo encontra-se no limite do aceitável para se 

dizer válido. O segundo caso teve um maior sucesso devido à junção de classes (Mp - 

metapelito e Mg - metagrauvaque para Não granito) diminuindo a confusão entre litologias.  

Com a criação dos clusters com o método k-means, agruparam-se as amostras de 

mão (através das medições espectrais realizadas no laboratório e convertidos a intervalos 

multiespectrais equivalentes às bandas de LS8) da segunda amostragem em três clusters 

principais:  

cluster 0: JP2.13; JP2.15; JP2.17 e JP2.18; 

cluster 1: JP2.1; JP2.3; JP2.4; JP2.5; JP2.6;JP2.9; JP2.16; 

cluster 2: JP2.7; JP2.8; JP2.10; JP2.11; JP2.12 e JP2.14.  

 

 

 

 

 

 

 

Tabela 8. Matrizes de confusão efetuadas com o algoritmo J48. 

a) 

b) 
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Capítulo 7. Análise e Discussão dos resultados 

 

Um dos principais objetivos deste trabalho é o de avaliar a robustez dos dados de 

refletância de satélite do Landsat 8, comparando-os com dados de refletância de laboratório 

a partir da recolha amostral, para a produção de cartografia geológica. Pelas correlações entre 

dados LS8 (multiespectrais) e amostra de mão e moída (hiperespectrais) verificou-se, a partir 

de testes de Pearson, que as maiores correlações se situam entre as amostras de mão e os 

dados de LS8.  

O uso de amostra moída a diferentes granulometrias tem sido utilizado na integração 

de dados multiespectrais de satélite com hiperespectrais para mapeamento litológico. Pelos 

dados obtidos nesta dissertação verificou-se que esta prática poderá não ser a que melhores 

resultados traz quando se pretende realizar estudos de DR à escala regional. Para a 

realização de mapas geológicos por vezes é utilizada a mistura espectral que se define por 

identificar/conter todos os espectros relativos dos minerais na seção em que foi obtida a 

informação. Contudo nesta dissertação pretende-se realizar classificação de imagem em 

termos da rocha propriamente dita, e não mineralógica, discriminando que litologias poderão 

estar presentes num determinado local da área de estudo. Neste sentido, esperam-se 

melhores resultados com a utilização de dados espectrais de amostra de mão. 

Para a análise de refletância com as 7 bandas multiespectrais do LS8 procedeu-se  

à escolha de uma série temporal que fosse válida o suficiente em que se selecionaram duas 

imagens representativas da área de estudo. As escolhidas foram a de: janeiro de 2015 (época 

inverno) e a de julho de 2015 (verão) devido à sua reduzida cobertura de nuvens, com 

diferenças à partida significativas mas não completamente opostas. Outros fatores como área 

ardida foram considerados porque ao utilizar imagens com grau extremo de área ardida na 

zona de estudo (e.g. outubro de 2017 – Incêndios na Região Centro) a refletância obtida não 

pode não corresponder à refletância da litologia em questão, mas sim de matéria orgânica 

relacionada com a presença de cinzas aumentando a incerteza nos dados obtidos. 

A vetorização da carta geológica teve um papel fundamental para se identificar com 

exatidão quais litologias intersectavam os perfis para posterior extração de valores de 

refletância. Para análise dos valores de refletância procedeu-se à criação de 8 perfis (4000 

pontos) com o critério de não só intersectar litologias relevantes, mas também interpretar, a 

partir de testes estatísticos, quais os perfis que apresentam os resultados com maior 

confiança. 
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O ruído nesta área de estudo pode-se manifestar principalmente pela ocupação 

antrópica: mais presente no perfil 5, ou pela presença de vegetação: perfis 1 e 2. O perfil 8 é 

um perfil transversal que teve como objetivo intersectar o máximo de variabilidade litológica 

presente na área. De modo a não se explorar simplesmente dados de refletância obtidos no 

gabinete foi necessário realizar amostragem no campo para melhor se contextualizar a 

variabilidade na área de estudo.  

A amostragem no campo tem interligações com os dados obtidos pelo satélite em que 

a procura por zonas remobilizadas com pouca vegetação, de baixo declive e sem ocupação 

antrópica são prioridade. Além da variabilidade litológica, um dos critérios para uma 

amostragem representativa e significativa era fazer recolha de rochas tanto afetadas ou não 

por metamorfismo de contacto. De forma a sumariar o contexto geológico de onde as 

amostras foram recolhidas, criou-se uma tabela que pode explicar algumas diferenças 

espectrais. A partir da observação das amostras de mão identifica-se que existe uma 

variabilidade substancial no que diz respeito à coloração. 

 

7.1. Utilização de dados geoquímicos para correlação 

espectral 

 

Com base na recolha de amostras no campo de metassedimentos e de granitos 

realizaram-se metodologias para obtenção de dados geoquímicos de elementos maiores por 

FRX. Devido à escassa informação científica neste sentido, este trabalho pretende ter uma 

aplicação prática no que toca à realização de trabalhos de caracterização litológica no Grupo 

das Beiras. Deste modo, ao correlacionar a análise hiperespectral com a geoquímica, pode 

ser pertinente ao cientista que proceda à recolha de amostras nesta área, saber a 

classificação litológica e que particularidades geoquímicas de teores de elementos maiores 

estas contêm identificando-se como um método expedito de obtenção de dados relevantes. 

Os dados geoquímicos permitem correlacionar de que forma certos elementos 

químicos podem influenciar a assinatura espectral de amostras. Assim, pode resolver 

questões sobre presenças de certas diferenças nas assinaturas espectrais apresentadas. 

A amostragem teve o objetivo de selecionar amostras médias representativas do local 

e que representassem a variabilidade. Com a análise geoquímica e uso dos diagramas de 

Herron (1988) e de Hinterlechner-Ravnik & Moine (1977) identificaram-se as rochas as 

amostras do Grupo das Beiras como metassedimentos com dominância pelítica justificada 

pela composição química dos elementos maiores presentes nas amostras não ser muito 
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variável. Nas projeções efetuadas verificou-se apenas um outlier com duas amostras relativas 

à segunda amostragem justificando a pouca variabilidade que estas apresentam.  

Pela Figura 32 e Figura 33, nos espectros relativos às amostras de mão, distinguem-

se dois grupos de comportamento espectral principais, um deles correspondente às 

assinaturas hiperespectrais dos metassedimentos e outro correspondente às assinaturas dos 

granitos. Em relação às diferenças espectrais dentro do grupo principal dos metassedimentos 

estas não são geralmente muito significativas e, quando as há, a geoquímica não foi concreta 

na justificação para tal fator. As amostras graníticas de JP2.17 e JP2.18 apresentam valores 

médios (%) de Na2O [A.M=1,88] e de CaO [A.M=1,25] bastante superiores aos registados nos 

metassedimentos indicando uma variabilidade geoquímica entre estes grupos. Esta diferença 

na afinidade geoquímica é bem marcada nos espectros correspondentes entre os dois grupos 

principais. 

 

7.2. Análise de dados de refletância multiespectral de LS8 

 

A análise espectral de refletância de satélite é realizada através de bandas óticas 

presentes no sensor do satélite. Com o uso de dados de LS8 é possível realçar a identificação 

litológica de uma área de estudo, sem custos, através de análise espectral. Assim, a 

classificação de imagem é uma das abordagens mais importantes para identificação de 

objetos à superfície através de técnicas de mapeamento de Deteção Remota. Estudos de 

Hammam, Gaber & Abdelwahed (2018) destacam o objetivo de atualizar os mapas geológicos 

existentes até ao momento no Egito e realçar informação da distribuição litológica e do historial 

de falhas. Os resultados obtidos permitiram identificar a estrutura à superfície ou próxima 

desta e discriminar litologias através da análise de assinaturas espectrais e das suas 

absorções. Recentemente, em Vila Nova de Foz Côa têm-se utilizado metodologias 

inovadoras como a criação de rácio de bandas (BR), ACP (Análise de Componentes 

Principais) seletiva, combinações de RGB, entre outros (Cardoso-Fernandes, Teodoro & 

Lima, 2019) diferenciando assinaturas espectrais dos pegmatitos que suportam o lítio, das 

rochas hospedeiras, para a deteção de lítio em pegmatitos.  

Deste modo, a minha análise é feita em 7 intervalos correspondentes às 7 bandas 

multiespectrais do LS8 num comprimento de onda total de 2250 nm. Pela representação 

gráfica (Figura 30) identifica-se que os valores de refletância são mais baixos na imagem de 

janeiro 2015 comparativamente à de julho de 2015. Esta diferença de magnitude correlaciona-

se perfeitamente com o esperado devido à presença de vegetação aumentando o ruído dos 

dados obtidos devendo esta interpretação ser tido em conta em trabalhos futuros para a área 
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de estudo. Na imagem de verão, o Granito de Coentral destaca-se claramente ao longo de 

todo o intervalo de comprimento de onda, com exceção da banda 5 em que os valores de 

refletância das litologias com interesse encontram-se bastante próximas. A banda 5 

corresponde ao comprimento de onda do infravermelho próximo no LS8 pelo que o impacto 

da presença de mais vegetação nesta banda é mais notável. Na banda 5 é onde ocorre a 

primeira diferenciação visível de refletância do NBs com o NCa em que em todo o resto do 

intervalo estas litologias são dificilmente distinguíveis. As bandas não se comportam de modo 

homogéneo devido à diferença com que certos comprimentos de onda são afetados por 

fatores como características da própria rocha e o modo como esta responde à refletância 

solar. Na imagem de inverno, as quatro primeiro bandas [B1;B4] contêm valores muito baixos 

de refletância atingindo mínimos negativos devido a aplicações de técnicas de pré 

processamento em valores já muito reduzidos devido à humidade pelo que os dados obtidos 

nestas bandas não se consideram muito relevantes para o estudo. Os resultados variam 

bastante sendo que a diferenciação entre NCa e NBs torna-se mais evidente. Em termos 

comparativos estas possuem valores de refletância mais elevados que o Granito de Vila 

Nova (GVn), caso que não se passava na imagem de verão.  

Como a quantidade dos dados de refletância do LS8 foi elevada realizaram-se testes 

estatísticos adequados para melhor descriminação dos perfis com mais significância e das 

três litologias consideradas (NBs,NCa,granitos): ANOVA e Tukey-Kramer (Tabela 6). Estes 

testes foram uma primeira abordagem para se identificar quais as bandas mais relevantes 

para o estudo. Para se chegar às tabelas apresentadas foi necessário, em cada perfil singular, 

realizar o teste ANOVA para as 7 bandas do LS8.  

Após a compilação dos dados obtiveram-se os resultados apresentados em que se 

identifica um maior número de diferenças significativas (p<0,05) nos perfis originados pela 

imagem de verão o que seria expectável devido à presença de menor vegetação e de menor 

ruído da imagem (menor cobertura de nuvens).  

Na imagem de verão, os perfis que apresentam melhores resultados são o perfil 3,4 e 

8 e o pior é o perfil 5 devido à ocupação antrópica presente. Na imagem de inverno o perfil 

3,7 e 8 são os que apresentam os resultados mais significativos. Depois desta primeira 

filtragem, sujeitaram-se as bandas que apresentavam diferenças ao teste de Tukey. Tal teste 

permite perceber entre quais litologias do perfil em questão estão situadas o maior número de 

diferenças significativas. No verão, o maior intervalo de diferenças significativas (>70%) 

situam-se em 10 situações diferentes. A litologia NBs vs NCa apresenta 4/10 destas 

diferenças; NBs vs GCo: 2/10; NCa vs GCo: 2/10; NBs vs GVn: 1/10 e NCa vs GVn: 1/10. 

Estes resultados são bons indicadores para a distinção litológica entre os metassedimentos 

na área de estudo estando aqui presentes. À partida supunha-se que o número de diferenças 



       Capítulo 7 – Análise e Discussão dos resultados 

77 

encontradas entre os NBs e os NCa seria muito mais baixo do que realmente se obteve sendo 

um ponto positivo desta técnica. 

Na imagem de inverno, apesar de se registarem menos diferenças estatisticamente 

significativas no teste ANOVA, as bandas que as apresentam são mais indicativas da 

presença de diferenças entre os grupos no teste de Tukey. Num menor número de bandas 

estudadas foram identificadas um maior número de diferenças relativamente à imagem de 

verão. As maiores diferenças (> 70%) encontram-se em 13 comparações diferentes. A litologia 

NBs vs NCa tem 6/13 das diferenças, NBs vs GCo: 2/13; NBs vs GVn: 2/13 e NCa vs GVn: 

2/13. Num passo seguinte, dados de geoquímica, análise espectral em várias granulometrias 

e o contexto de amostragem são essenciais para fazer uma interligação com todos estes 

resultados. 

Estando terminada a capacidade de análise do LS8 para discriminação das litologias, 

procedeu-se à análise dos valores de refletância para os locais amostrados. Na área de 

estudo, a imagem de inverno apresentava maiores índices de NDVI indicando maior presença 

de vegetação saudável. No verão, devido a efeitos de senescência os valores de NDVI são 

relativamente inferiores.  

Em relação aos locais da primeira amostragem realça-se que os valores de refletância 

de verão de NBs são muito superiores aos do inverno em que se realça uma diminuição 

significativa destes valores com a imagem de inverno. Os valores de NDVI de NBs são: 

[janeiro de 2015 – 0,925; julho de 2015 – 0,794] pelo que com a diminuição da vegetação 

houve registo de maiores valores de refletância devido a vários fatores possíveis como a maior 

quantidade de área exposta de superfície.  

Nos locais da segunda amostragem estão presentes três grupos principais: NBs e NCa 

(metassedimentos) e GVn (Granito de Vila Nova). O comportamento espectral entre os 

metassedimentos é semelhante não estando presentes proeminências entre estes dados. 

Este caso não se verifica comparando as assinaturas dos metassedimentos com as do granito 

em que na imagem de verão, o comportamento espectral da banda 5 e 6 é consideravelmente 

diferente das restantes litologias apresentadas. 

Como as imagens foram tiradas em momentos diferentes, características relacionadas 

com a imagem como o ângulo solar, processamento de imagem (correção atmosférica, 

humidade nos solos) são fatores preponderantes na análise de valores de refletância neste 

tipo de dados. Os locais de recolha de amostras teve como um dos objetivos relacionar valores 

de refletância multiespectral do LS8 aqui obtidos com as assinaturas hiperespectrais obtidas 

em laboratório.  
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7.3. Análise de dados de refletância hiperespectral in situ 

 

Em grande números de casos os espectros são analisados de forma unicamente 

qualitativa pelo que com o aumento de técnicas mais sofisticadas com vista à interpretação 

quantitativa espera-se a obtenção de resultados com mais qualidade. Resultados de estudos 

anteriores (Bishop et al., 1996; Zaini, Van Der Meer & H. Van Der Werf, 2012) mostraram que 

a distribuição granulométrica numa mistura espectral podem ter influências significativas nas 

propriedades espectrais da mesma. Em geral, as amostras estudadas no estudo de Bishop et 

al (1996) mostraram que os efeitos da diminuição granulométrica traduzem-se numa 

refletância relativamente superior na região do espectro eletromagnético de 5-8 m em que 

determinadas secções do espectro (reststrahlen9) apresentam reduções na sua intensidade 

devido à diminuição da granulometria (e.g. 125 m para 45 m). Zaini et al (2012) estudaram 

amostras carbonatadas em que a variação do tamanho do grão influencia a forma espectral 

nas características da absorção nas regiões do espectro eletromagnético no SWIR e TIR (8-

14 m). Assim, quanto mais grosseira for uma fração, mais radiação eletromagnética esta 

consegue absorver na sua superfície comparativamente às finas como se comprova pelas 

assinaturas espectrais obtidas (Figura 32; Figura 33). A granulometria está relacionada com 

a espessura do grão e à porosidade,  em que quanto menor o tamanho das partículas, maior 

a sua porosidade. 

As bases de dados espectrais têm como função principal a compilação de dados 

hiperespectrais para possibilitar a comparação entre resultados obtidos numa dada área de 

estudo. Assim, a contribuição para os dados presentes nestas bibliotecas espectrais provém 

de 4 fontes de referência distintas: John Hopkins University (JHU), Jet Propulsion Laboratory 

(JPL) – em que a ECOSTRESS utiliza dados deste laboratório, Arizona State University (ASU) 

e da United States Geological Survey (USGS). Na Figura 37 estão representados vários 

espectros de JPL utilizando amostra de mão de um shale, que possui comportamento 

espectral semelhante ao xisto, e de um granito no intervalo 0 – 1,0 m. 

 

 

 

 

 

 

 

                                                
9 Bandas que demarcam o contraste espectral a partir das vibrações moleculares. 
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Os comportamentos espectrais do granito e do shale no comprimento de onda [0,4 – 

1,0 m] apresentam bastantes diferenças em que no granito identifica-se um pico de 

refletância por volta dos 500 nm enquanto que no shale os valores de refletância mantêm-se 

praticamente iguais ao longo do comprimento de onda referido. Estes resultados referidos na 

bibliografia suportam os obtidos na dissertação em que de modo geral os espetros de amostra 

de mão dos metassedimentos têm valores de refletância relativamente constantes ao longo 

do comprimento de onda considerado [400 nm – 1000 nm]. 

As bibliotecas espectrais referidas utilizam frações granulométricas correspondentes 

a pó (moídas) em variadas frações (m) (JPL: [0 – 45; 45 – 125; 125 – 500; sólido (S)]; JHU: 

[0 – 75; 75 – 250; sólido (S)]. Na Figura 38 está representado o espectro de um mineral de 

quartzo de acordo com a refletância em diferentes granulometrias provenientes de três 

bibliotecas espectrais (JPL e JHU) (Rivard et al., 2008) demonstrando as diferenças de 

refletância dependendo destas. De facto, verifica-se pelos resultados que nenhum conjunto 

de assinaturas hiperspectrais manteve-se constante nas diferentes frações granulométricas 

havendo flutuações marcantes de refletância entre as diferentes amostras. 

Figura 37. Exemplos de espectros JPL para rochas ígneas, sedimentares e metamórficas. Variações 

demonstradas ao longo da região do visível e do infravermelho próximo (0,4 – 2,5 m) e do infravermelho (2,0 

m– 15,4 m). Marcadas zonas a cinzento para realçar a comparação com os dados obtidos. Retirado de 

Baldrige et al (2009). 
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 Nos gráficos hiperespectrais realizou-se a identificação de picos de absorção quando 

estes são notáveis sendo indicadores da presença de elementos químicos ou de minerais. 

Num primeiro momento identificaram-se unicamente os picos de absorção presentes (Ver 

Figura 32; Figura 33) enquanto que neste ponto da discussão pretende-se identificar mais 

detalhadamente, a partir da relação com bases de dados e com bibliografia, quais os minerais 

e elementos químicos presentes nos espectros. Alguns picos, devido a problemas 

relacionados com a falta de informação ou de correlação com este tipo de dados, aparecem 

designados como não identificados (NI). 

No campo do VNIR estão presentes absorções relativas a óxidos de ferro (Hunt & 

Ashley, 1979; Morris et al., 1985; Sherman & Waite, 1985; Cudahy & Ramanaidou, 1992, 

1997) nomeadamente minerais de goetite nos comprimentos de onda [630-715 nm] e hematite 

[850-1000 nm] em alguns metassedimentos. Estão presentes em todas as amostras por volta 

dos 950 nm absorções correspondentes à presença de água sendo este efeito de humidade 

mais sentido nas amostras de moídas comparativamente às amostras de mão. Está presente 

um pico de absorção de biotite numa amostra granítica observado na base de dados espectral 

da ECOSTRESS (Baldrige et al., 2009). Esta identificação química a partir dos picos de 

absorção permite chegar a duas conclusões: a presença de Fe3+ foi marcada em 

metassedimentos e não nos granitos e que o mineral de biotite teve absorção nas amostras 

graníticas e não nos metassedimentos. Em relação às amostras com picos de absorção o 

objetivo foi realizar a identificação dos mesmos em que se espera a continuação de análise 

destes dados noutros trabalhos para se obter um maior número de picos identificados.  

 

 

Figura 38. Espectro de refletância de quartzo com diferentes granulometrias. Retirado de Rivard et al. (2008) 
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As bases de dados espectrais são relevantes devido à quantidade de informação que 

estas contêm servindo de calibração e validação ao estudo de análise espectral. Contudo, 

devido a estarem presentes dados que nem sempre correspondem ao contexto da área de 

estudo que se está a abordar, é necessário, para a obtenção de melhores resultados, 

recolherem-se amostras com contexto de recolha relevante do estudo em desenvolvimento. 

Ao se proceder à análise espectral de amostra de mão, amostra moída (2mm – 500 m; 500 

m – 125 m e <125 m) e de solo a partir da amostragem realizada no campo, o efeito da 

granulometria presentes é evidente pelos gráficos apresentados das duas amostragens de 

campo (Figura 32; Figura 33).  

Em relação ao comportamento espectral geral entre amostra de mão e moída este é 

significativamente diferente em que, em regra, não existe um espectro que mantenha os seus 

valores de refletância e características espectrais ao longo de várias frações. A 

homogeneidade das formas espectrais é claramente superior nas amostras moídas do que 

nas de mão devido à remoção de aspetos texturais da rocha original e pela diminuição do 

a) b) 

Fe3+ 

Fe3

Fe3+ 

d) N.I N.I 

N.I 

H2O 

Figura 39. Assinaturas hiperespectrais com picos de absorção representados.  

a) identificam-se picos de absorção das amostras JP2.6, JP2.8 como óxidos de ferro (Fe3+) – goetite [680 nm]; 

hematite [970 nm] ; b) Picos de absorção presentes em todas as amostras de H2O [950 nm]; c) Pico de absorção 

de biotite na amostra JP2.18 [690 nm]; d) Picos de absorção não identificados (N.I) nas amostras JP2.13 e 

JP2.15 [660 nm; 860 nm]. 

c) 

biotite 



  O papel da informação espectral na caraterização das rochas: O caso do Grupo das Beiras (Portugal central) 

 

82 

 

tamanho das partículas analisadas pelo espetroradiómetro. Esta diminuição de granulometria 

traduz-se numa diminuição de contraste espectral (Salisbury & Wald, 1991) como comprovado 

pelos espectros obtidos neste trabalho. 

 Atentando a análise em comportamentos espectrais de amostras específicas, a 

amostra JP1.3 (quartzo) comparativamente às restantes amostras possui os maiores de 

refletância do grupo amostral [1-10] ao longo das várias frações granulométricas devido ao 

alto albedo que produz. A amostra JP2.13 apresenta um espectro (2mm – 500 m) 

significativamente diferente dos restantes com valores de refletância muito superiores. Esta 

diferença pode ser explicada pela coloração da amostra (Figura 26) em que este fator é mais 

realçado nas amostras moídas do que nas de mão devido a variáveis como a textura e 

angulosidade das seções analisadas não ter tanta influência neste estado. A amostra JP1.5 

apresenta características completamente contrastantes à mencionada anteriormente. Esta 

apresenta os valores de refletância mais baixos em todas as granulometrias analisadas de 

todo o grupo dos metassedimentos justificado pela coloração extremamente negra que esta 

apresenta devido à grande quantidade de grafite presente nesta amostra. 

No que diz respeito aos solos, estes apresentam grupos com composições mais ou 

menos orgânicas pelo que é possível, através da variável da coloração, relacionar os valores 

de refletância com os espectros obtidos. Através da forma do espectro também é possível 

inferir quanto à sua quantidade de minerais de argila presentes em que a um aspeto 

ascendente dos mesmos corresponde um teor reduzido de argila (Fiorio et al., 2014). 

De modo geral, colorações mais escuras, correspondem a espectros com menores 

refletância o que se verifica entre a JP2.4 (solo mais orgânico) e solos com coloração mais 

clara, com menor conteúdo em matéria orgânica, a valores de refletância superiores (JP2.8) 

(Figura 40) (Ver Figura 25 para visualização de diferenças de coloração). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 40. Assinaturas hiperespectrais de alguns tipos de solo recolhidos. Setas a assinalar os solos referidos no 

texto e as suas diferenças espectrais relacionadas com o conteúdo em matéria orgânica. 
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A revisão da literatura é um passo importante de modo a se conseguir relacionar a 

geoquímica, rocha e o contexto em que esta foi recolhida. Alguns estudos não podem ser 

diretamente aplicáveis devido ao intervalo espectral destes não ser o mesmo pelo que uma 

correlação entre estes dados hiperspectrais com dados de LS8 pode responder a algumas 

questões levantadas neste sentido. Por vezes, apesar de existirem certos elementos e 

minerais presentes nas assinaturas espectrais, estes podem não ser distinguíveis 

dependendo do campo eletromagnético em estudo.  

Para a discriminação da geoquímica nos espectros sugere-se a realização de 

petrografia e de uma maior recolha de amostras. A disponibilidade do uso dos equipamentos 

utilizados para o estudo como o espetroradiómetro é grande, pelo que pode ser explorada 

melhor estas questões. Análises noutros campos eletromagnéticos, nomeadamente no 

infravermelho térmico (TIR) estão presentes em grandes quantidades na bibliografia sendo 

esta uma área emergente na deteção remota. 

 

7.4. Correlação de dados hiperespectrais e multiespectrais 

de satélite 

 

A partir da realização de testes estatísticos de correlação como os de Pearson, 

relevantes para o estudo pretendeu-se responder a duas principais questões: 

1. De que o modo o NDVI influencia os valores de refletância na época de verão e inverno; 

2. Que tipo de dados hiperespectrais (mão ou moída) melhor se correlacionam com dados 

de satélite de LS8. 

A relação apresentada entre o NDVI e o Pearson (refletância) entre dois intervalos de 

bandas: [B1 a B4] e [B1 a B5] foi realizada a partir dos dados de refletância de satélite em 

conjunto com os de laboratório. Os testes de correlação realizaram-se entre dois grupos 

litológicos distintos: um metassedimento (JP1) e um granito (JP2.16) em distintas 

granulometrias (Figura 35; Figura 36). A relação inversa entre o NDVI e os valores de Pearson 

de refletância era, à partida expectável, mas não com correlações negativas tão altas, 

praticamente lineares, entre B1 e B5. Com a exclusão da B5 (banda altamente influenciada 

pela presença de vegetação) também seria expectável que as relações diminuíssem bastante 

em relação a B1-B5, o que não se verificou a grande escala obtendo-se valores de R2= 0,650 

e 0,493 para as amostras JP1 e JP2.16 respetivamente. Os testes para variadas frações 

granulométricas teve como objetivo inferir se o NDVI tem melhores ou piores correlações 

neste sentido, contudo não se verificaram quaisquer diferenças de correlação evidentes. Entre 

os valores de R2 da imagem de verão (a) e de inverno (b) obtiveram-se os resultados 



  O papel da informação espectral na caraterização das rochas: O caso do Grupo das Beiras (Portugal central) 

 

84 

 

esperados em que na imagem de verão a correlação negativa é mais acentuada e na imagem 

de verão menos. 

Os valores de Pearson entre os dados hiperespectrais de laboratório (mão e moída) e 

os dados de LS8 estão identificados na Tabela 7. As maiores correlações correspondem 

geralmente às amostras de mão no verão, facto que pode ser explicado pela manutenção de 

características texturais que conferem uma maior relação dos valores de refletância entre 

estes dados comparativamente a dados de LS8. As amostras moídas apresentam, 

comparativamente à amostra de mão, menores correlações de Pearson entre os dados de 

LS8 em que estes resultados podem ser explicados pela maior homogeneidade a nível de 

coloração e textural comparativamente às amostras de mão. Deste modo, quanto mais as 

rochas permanecerem no seu estado original, uma integração com maior confiança dos dados 

hiperespectrais com dados multiespectrais do LS8 poderá ser efetuada. 

 

7.5. Utilização de modelos de classificação para realização 

de cartografia 

 

 A metodologia de Machine Learning neste trabalho foi utilizada como perspetiva 

exploratória para iniciar uma discussão sobre os dados obtidos para a realização de 

cartografia remota. Novos métodos de mapeamento geológico podem ajudar à realização de 

mapas mais detalhados e com novas variáveis científicas incluídas, sendo útil para o 

desenvolvimento da ciência e de uma região. 

Num passo inicial, agruparam-se dados multiespectrais de refletância convertidos de 

amostras de mão de maneira a verificar se o clustering neste contexto pode ser realizado com 

sucesso ou não. Com a criação dos clusters com o método k-means, agruparam-se as 

amostras de mão da segunda amostragem em três clusters principais. O cluster 1 de entre 7 

amostras, 6 são metassedimentos podendo haver aqui indicação litológica. O cluster 0 em 4 

amostras tem 2 de metassedimentos e 2 de granito, com distribuição espacial próxima entre 

si. O cluster 2 parece ser o mais distribuído destes todos com amostras de vários grupos e 

contexto. Estes clusters parecem agrupar as amostras mais próximas umas das outras em 

relação à sua distribuição espacial aquando da amostragem contudo mais nenhuma 

interpretação pode ser realizada com este agrupamento de ML realizado. Para um melhor 

sucesso do agrupamento sugere-se uma maior amostragem e a aplicação de rácios (Band 

Ratios) e índices (NDVI) para melhores resultados porque a inserção única e exclusiva dos 

valores de refletância parece não ser a melhor via. 
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Para a realização dos modelos de classificação é necessária uma grande quantidade 

de dados pelo neste passo utilizaram-se dados de refletância multiespectrais (346 pontos do 

perfil 1) de Landsat 8 da imagem de julho de 2015. A utilização desta imagem ao invés da de 

janeiro de 2015 deveu-se ao fator principal de nesta estarem representadas um maior número 

de diferenças significativas (para p>0,05) para o perfil 1 comparativamente à imagem de 

inverno o que se traduz numa maior aproximação à realidade de campo tornando o modelo 

mais replicável neste e noutros contextos semelhantes. 

Numa primeira fase de criação de modelo avaliaram-se os atributos mais relevantes 

na criação deste através da análise do Ganho de Informação. Um atributo importante contribui 

para o ganho de informação em que no final obteve-se, por ordem de importância crescente 

de importância, as seguintes bandas: banda 5, banda 6, banda 7, banda 1, banda 2, banda 4 

e banda 3. Como seria de esperar, a banda 5 é a que apresenta uma menor ordem 

importância devido ao grande ruído que esta apresenta. 

Os dois modelos criados obtiveram taxas de sucesso elevadas e têm resultados com 

bastante confiança. Esta confiança é dada de modo numérico pelo índice de cohen (k) que 

mede a proporção de células corretamente classificadas em que o primeiro (com variáveis 

NBs,NCa e GCo) apresentou uma precisão global aproximada de 84% e k de 0,68 e o 

segundo (com variável granito e não granito) uma precisão global aproximada de 94% e k de 

0,76. Deste modo, os dois modelos tiveram grande sucesso na sua elaboração validando os 

dados de LS8 para a realização de cartografia remota na área de estudo. Foi obtido o limite 

máximo de precisão obtida por estes modelos através dos dados utilizados pelo que uma 

maior percentagem desta não corresponderá à realidade verificada no terreno podendo se 

tratar de um problema de overfitting. 

Pela visualização das matrizes de confusão (Tabela 8) verifica-se que a maior 

confusão dos resultados está entre NBs/NCa (metassedimentos) e a menor entre 

granitos/não granitos como seria algo expectável à priori. A junção dos metassedimentos 

numa só variável (não granitos) aumentou o valor de precisão em 10% entre os modelos 

realizados provando ser uma técnica eficaz na classificação de imagem.  
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Capítulo 8. Considerações finais 

 

 A presente dissertação teve como principal foco o estudo de amostras geológicas e de 

solo do Grupo das Beiras com técnicas de espectrometria. O papel da análise espectral tem 

vindo a ganhar uma maior relevância no mapeamento geológico com aplicações na 

cartografia geológica e na gestão do território promovendo uma caracterização dos recursos 

minerais de uma região.  

 Com a crescente quantidade exponencial de informação dada pelos satélites, 

nomeadamente pelo Landsat 8, torna-se importante avaliar o uso de novas técnicas mais 

quantitativas e objetivas de realização de ciência. Assim, com o uso de técnicas estatísticas 

dos dados de LS8 consegue-se discriminar onde se encontram as diferenças nas bandas e 

quais litologias são diferentes entre si. Entre as duas imagens analisadas de LS8 

identificaram-se diferenças notáveis na refletância devido a variações de vegetação entre 

inverno (janeiro de 2015) e verão (julho de 2015) provocadas por diversos fatores 

nomeadamente pela flutuação da ocupação do solo. Estas diferenças eram expectáveis e 

avaliou-se, a partir de testes de correlação de Pearson, a relação entre a refletância e o índice 

de vegetação NDVI. As correlações provaram ser bastante negativas, praticamente lineares, 

ao considerar o intervalo entre [B1 – B5] sendo um resultado esperado mas não com esta 

magnitude. Assim, conclui-se que a análise de refletância multiespectral nesta dissertação 

tem melhores resultados na imagem de julho de 2015 do que na de inverno de 2015 sendo 

um fator importante para a realização de cartografia remota desta área de estudo. 

 As bases de dados espectrais caracterizam-se por terem uma grande quantidade de 

informação espectral gratuita permitindo a validação, calibração e simulação de produtos de 

mapeamento espectral. Contudo o uso desta informação não invalida a necessidade de ir ao 

campo e realizar amostragem da área de estudo em questão. A espetroradiometria 

complementa estas duas escalas de trabalho: a escala regional de satélite e a escala local de 

afloramento tornando possível a integração dos dois tipos de dados. Os dados hiperespectrais 

neste trabalho foram obtidos a partir de duas campanhas de amostragem recolhendo-se 

amostras representativas e com variações entre si. Estas variações, em grande maioria dos 

estudos, têm sido explicadas unicamente a partir de análise espectral e, nesta dissertação, 

utilizaram-se também dados geoquímicos de elementos maiores na tentativa de correlacionar 

as diferenças encontradas. Como as amostras apresentam uma grande afinidade litológica 

(textura, alteração) entre si não se conseguiu obter um grande número de assinaturas 
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hiperspectrais com comportamentos distintos entre si dentro da mesma granulometria. Em 

certos espectros de amostra de mão que apresentavam picos notáveis de óxidos de ferro 

(Fe3+) os dados geoquímicos obtidos não foram conclusivos para explicar o porquê da 

manifestação destes em determinadas amostras e não noutras. Alguns picos, apesar de 

identificados, não se conseguiu ir além da simples identificação visual destes embora, com 

mais tempo de consulta e com mais dados, certamente conseguir-se-á responder a estas 

questões levantadas. Contudo, conseguiu-se identificar alguns picos de absorção relevantes 

em que foi bem sucedida, a partir de dados bibliográficos e de bases de dados espectrais, a 

identificação de elementos e minerais nestes picos. Na bibliografia consultada, a maior parte 

dos picos de absorção encontram-se identificados noutros campos do espectro 

eletromagnético sendo que neste trabalho só se trabalhou no campo VNIR contando apenas 

uma pequena parte de uma história muito mais rica da amostra. Contudo, as análises no 

campo TIR (8-14 m) requerem um maior investimento económico na obtenção destes dados 

pelo que realço a importância de aprofundar questões levantadas nesta dissertação no campo 

VNIR, a partir do espetroradiómetro utilizado no Departamento de Ciências da Terra e de 

análise de imagens Landsat 8 nas 7 bandas multiespectrais.  

 A correlação obtida entre dados de mão e moída com satélite (LS8) foi bastante 

surpreendente pois não se esperava uma correlação tão superior com os dados LS8/mão. A 

maior parte dos estudos de mapeamento geológico integra dados de dados de refletância de 

satélite e hiperespectrais. Os dados hiperespectrais provêm de amostras moídas das bases 

de dados espectrais pelo que com os resultados obtidos neste trabalho poderá não ser a 

metodologia que produza os resultados mais fiáveis. Esta diferença de correlação pode ser 

explicada se se analisar as escalas de trabalho em questão. Quando se produz mapeamento 

geológico para discriminação geológica, os dados obtidos utilizam sobretudo a unidade de 

afloramento em questão pelo que o uso de dados de refletância de amostra moída devido a 

certos fatores (perda de propriedades originais da rocha como a textura e grau de alteração) 

poderá não ter tão boa correspondência como os dados espectrais de amostra de mão. 

 O modelo de machine learning provou ser muito útil quando se utilizou dados de 

refletância de LS8 nos dois casos comprovando o sucesso da metodologia realizada para o 

produto final. Com a recolha de mais amostras poderá ser possível a construção de modelos 

mais eficazes a partir de dados de refletância de espectros de mão, em conjunto com outros 

índices de deteção remota. 

 Para além de aplicações técnicas, este trabalho também pretende ter aplicações para 

métodos bastante expeditos. Num seguimento futuro, no limite este trabalho pode ser capaz 

de iniciar métodos de classificação de amostra, a partir da recolha no campo de uma amostra 

do Grupo das Beiras, ao se realizar a análise espectral de um exemplar e fornecer/estimar 

uma composição química geral da amostra. Desta forma, pode ser um método bastante 
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expedito para o geólogo que queira saber num curto espaço de tempo, os elementos maiores 

que esta contém, reduzindo o número de tempo de todo o processo até à obtenção de dados 

geoquímicos por um laboratório qualificado para tal.  

É inegável a emergência da área da espectrometria aplicada a estudos na área das 

geociências em que na última década publicações relacionadas com escaneamento 

hiperespectral aumentaram quase dez vezes provando a sua crescente importância. A 

utilização de critérios numéricos, livres de julgamento, pode ser o futuro para todo o 

mapeamento geológico, sem nunca descorar a componente de campo, essencial para todas 

as ciências naturais em especial no estudo da rocha. O conhecimento sobre o planeta Terra 

ainda é tão limitado que existe a necessidade crescente de identificar os recursos endógenos 

de uma região.  
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Capítulo 10. Anexos 

 

ANEXO I. Resultados 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Classificação litológica: Ms – metassedimento; Gr – Granito; Cis: Cisalhamento; Qz – Quartzo. 

PI - Índice pelítico (Hoernes & van Reenen, 1992). [PI = (SiO2/4) + 2Al2O3 + K2O - (Fe2O3 + FeO + MgO)].  

CIA - Índice químico de alteração (Nesbitt & Young, 1982) [CIA = Al2O3/ (Al2O3 + CaO* + Na2O + K2O) x 100]. CaO* representa o Ca da fração silicatada.  

CIW - Índice químico de meteorização (Harnois, 1988) [CIW = Al2O3/ (Al2O3 + CaO + Na2O) x 1

Tabela 9. Resultados da análise química por FRX de cada amostra e dos índices químicos calculados. 
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ANEXO II. Características das imagens de satélite obtidas 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Tabela 10. Características das imagens obtidas a partir do Landsat 8. 
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ANEXO III. Localizações geográficas dos pontos amostrados 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Tabela 11. Coordenadas geográficas no sistema WGS 1984 UTM (29N) da amostragem realizada.  
 


