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RESUMO GERAL 

 

OLIVEIRA, J. S. (2025). DESEMPENHO DE DIFERENTES ABORDAGENS 
CLASSIFICADORAS DO USO E COBERTURA DO SOLO URBANO. 2025. 69 p. 
Dissertação - Programa de Pós Graduação em Tecnologias Ambientais. Universidade 
Federal de Mato Grosso do Sul, Brasil. 
 
 
Este trabalho apresenta uma análise comparativa do desempenho de diferentes 
abordagens classificadoras, especificamente métodos por pixel e GEOBIA, em ambientes 
urbanos de alta complexidade e variabilidade. A dissertação está estruturada em capítulos 
que irão se transformar em publicações, abordando desde uma perspectiva bibliométrica 
do uso do sensoriamento remoto na classificação do uso e cobertura do solo urbano até a 
avaliação prática dos métodos classificadores. No primeiro capítulo, a partir de uma 
análise bibliométrica e visualização de dados, mapeamos a produção científica na área de 
sensoriamento remoto aplicado à classificação do solo urbano, identificando padrões de 
publicação, principais autores, instituições e periódicos de destaque. O segundo capítulo 
focou na avaliação prática das técnicas de classificação em dados de alta e média 
resolução, utilizando imagens dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2, 
processadas na plataforma de computação em nuvem Google Earth Engine (Gorelick et 
al., 2017). Foram aplicadas validações cruzadas e holdout para verificar a acurácia das 
classificações. Como resultado geral, esta pesquisa oferece um mapeamento da evolução 
do conhecimento científico na área, uma avaliação quantitativa das abordagens 
classificadoras e reforça a importância de técnicas combinadas para o planejamento 
urbano eficiente, contribuindo para o desenvolvimento de cidades inteligentes e 
sustentáveis. 
 
 
Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Uso do solo, Cobertura do solo urbana, 
Classificação de imagens, Bibliometria 
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GENERAL ABSTRACT 

 
 
OLIVEIRA, J. S. (2025). PERFORMANCE OF DIFFERENT APPROACHES FOR 
CLASSIFYING URBAN LAND USE AND LAND COVER. 2025. 69 p. Dissertation - 
Graduate Program in Environmental Technologies. Federal University of Mato Grosso 
do Sul, Brazil. 
 
 
This study presents a comparative analysis of the performance of different classification 
approaches, specifically pixel-based and GEOBIA methods, in highly complex and 
variable urban environments. The dissertation is structured into chapters that will be 
turned into publications, covering both a bibliometric perspective on the use of remote 
sensing in urban land use and land cover classification and a practical evaluation of the 
classification methods. In the first chapter, through a bibliometric analysis and data 
visualization, we mapped the scientific production in the field of remote sensing applied 
to urban land classification, identifying publication patterns, leading authors, institutions, 
and prominent journals. The second chapter focused on the practical evaluation of 
classification techniques on high and medium-resolution data, using images from the 
Landsat 8, Sentinel-2, and WorldView-2 satellites, processed on the Google Earth Engine 
cloud computing platform. Cross-validation and holdout validation were applied to verify 
the accuracy of the classifications. Overall, this research provides a mapping of the 
evolution of scientific knowledge in the field, a quantitative evaluation of the 
classification approaches, and underscores the importance of combined techniques for 
efficient urban planning, contributing to the development of smart and sustainable cities. 
 
Keywords: Remote Sensing, Land Use, Land Cover, Image Classification, Bibliometrics 
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INTRODUÇÃO GERAL 

 
A classificação de imagens de satélite tem se tornado uma ferramenta 

indispensável para o monitoramento e análise do uso e cobertura do solo, especialmente 

em grandes centros urbanos (BLASCHKE et al., 2014). Essa técnica é amplamente 

utilizada para mapear e monitorar mudanças na paisagem urbana, ajudando na tomada de 

decisões para o planejamento e a gestão urbana (LI et al., 2014; GEORGANOS et al., 

2018; ZHANG et al., 2020). A urbanização acelerada e a necessidade de monitoramento 

constante das áreas urbanas justificam a importância deste estudo (GORELICK et al., 

2017; GEORGANOS et al., 2018). 

A análise de imagens de satélite permite a detecção de mudanças no uso 

do solo, fornecendo informações para o planejamento e a gestão urbana (HU et al., 2016; 

BASHEER et al., 2022). Contudo, a complexidade dos ambientes urbanos, com sua 

grande heterogeneidade e variação espectral e espacial requer metodologias de 

classificação que possam lidar com essa diversidade e granularidade das informações 

(HUANG et al., 2018; PHAN et al., 2020). 

Este estudo tem como objetivo avaliar se a abordagem de classificação e a 

resolução espacial de imagens multiespectrais influenciam a precisão e acurácia da 

identificação das classes de uso e cobertura do solo urbano. Este objetivo é apoiado por 

dois objetivos específicos, os quais serão desmembrados em dois capítulos distintos.  

No primeiro capítulo, a partir de uma análise bibliométrica e visualização 

de dados, mapeamos a produção científica na área de sensoriamento remoto aplicado à 

classificação do solo urbano, identificando padrões de publicação, principais autores, 

instituições e periódicos de destaque. O segundo capítulo foca na avaliação prática das 

abordagens de classificação aplicadas a dados de alta e média resolução, utilizando 
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imagens dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2, processadas na plataforma 

de computação em nuvem Google Earth Engine (GORELICK et al., 2017). 
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PERSPECTIVAS BIBLIOMÉTRICAS SOBRE O SENSORIAMENTO 

REMOTO NA CLASSIFICAÇÃO DO SOLO URBANO 

 

 
RESUMO 
 
Esta pesquisa aborda a evolução das metodologias e tecnologias na classificação do uso 

e cobertura do solo em áreas urbanas, utilizando sensoriamento remoto. A partir de uma 

análise bibliométrica sistemática, investigamos as tendências de publicação e inovação 

metodológica, foram identificados padrões de publicações, autores, instituições e 

periódicos notáveis no campo, utilizando métricas como índice-h e contagem de citações 

para avaliar a influência e impacto. Propomos direções para pesquisas futuras, 

enfatizando a importância do desenvolvimento de modelos e sistemas de monitoramento 

adaptativos para uma gestão urbana sustentável. 

 

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Uso do solo, Cobertura do solo, Classificação 
de imagens, Bibliometria 
 

ABSTRACT 
 
This research explores the evolution of methodologies and technologies in classifying 

land use and land cover in urban areas using remote sensing. Through a systematic 

bibliometric analysis, we investigated publication trends and methodological innovations, 

identifying patterns in publications, authors, institutions, and notable journals within the 

field. We utilized metrics such as the h-index and citation count to assess influence and 

impact. We propose directions for future research, emphasizing the importance of 

developing adaptive monitoring models and systems for sustainable urban management. 

 

Keywords: Remote Sensing, Land Use, Land Cover, Image Classification, Bibliometrics 
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1.1. INTRODUÇÃO  

 

A classificação do uso e cobertura do solo em áreas urbanas é fundamental 

para o planejamento urbano, gestão ambiental e desenvolvimento sustentável. A 

categorização precisa do uso e cobertura do solo em um contexto heterogêneo e complexo 

é um grande desafio, devido à presença de pixels mistos, características similares entre 

diferentes classes e alta variabilidade espectral (MOMENI et al., 2016). Sendo sua 

investigação essencial, pois fundamenta a formulação de políticas e a tomada de decisões 

relacionadas à urbanização, conservação dos recursos naturais e elaboração de estratégias 

de gestão pública (GAUR et al., 2023). A crescente demanda por terras urbanas, 

impulsionada por aumento populacional e uma expansão urbana acelerada, coloca em 

xeque a sustentabilidade do crescimento e a capacidade de resiliência dos ecossistemas 

urbanos (GU et al., 2019). 

O avanço contínuo das geotecnologias tem introduzido novos paradigmas 

metodológicos, que são constantemente desenvolvidos e implementados (GORELICK et 

al., 2017; CARRANZA-GARCÍA et al., 2019; HAN et al., 2020; FAYAZ et al., 2024). 

Esses avanços têm aprimorado substancialmente a acurácia e eficiência na classificação 

de áreas urbanas complexas. Tais tecnologias viabilizam a análise extensiva de grandes 

volumes de dados, proporcionando uma compreensão detalhada das dinâmicas urbanas e 

de suas inter-relações com o meio ambiente. 

O acesso crescente a dados de sensoriamento remoto de alta resolução, 

combinado com avanços em algoritmos de aprendizado de máquina, tem revolucionado 

as práticas de mapeamento urbano. Contudo, apesar desses progressos tecnológicos, 

ainda persistem desafios relacionados à integração de diferentes tipos de dados e à 

necessidade de atualizações frequentes, que são exigências impostas pelo ritmo acelerado 

da urbanização (KURAS et al., 2021; LING et al., 2021). 
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Esta análise bibliométrica é empreendida com o objetivo de examinar as 

tendências de pesquisa e a evolução metodológica na área de classificação do uso e 

cobertura do solo em áreas urbanizadas, identificando as principais abordagens e 

inovações técnicas, bem como destacando as lacunas ainda persistentes na literatura. A 

análise aprofunda-se na distribuição geográfica e evolução temporal das publicações, 

compilando uma síntese das contribuições. 

Este estudo pontua os avanços e desafios e propõe direções de pesquisas 

futuras. Tais direções são fundamentais para aprimorar as técnicas de classificação do uso 

e cobertura do solo, além de destacar a importância de desenvolver modelos preditivos 

mais robustos e sistemas de monitoramento dinâmicos, capazes de se adaptar rapidamente 

às transformações urbanas e ambientais, garantindo uma gestão urbana mais resiliente e 

adaptativa. 

 

 

1.2. MATERIAL E MÉTODOS 

 

Este estudo emprega uma abordagem sistemática para analisar a literatura 

relacionada ao emprego do sensoriamento remoto na classificação da cobertura do solo 

em ambientes urbanos heterogêneos. Utilizando as bases de dados Web of Science – WOS 

(CLARIVATE, 2023) e Scopus (ELSEVIER BV, 2023), a pesquisa foi estruturada para 

explorar os desenvolvimentos recentes e as principais contribuições na área de estudo. 

Através de uma análise bibliométrica sistemática, identificamos os principais 

pesquisadores, as colaborações institucionais e as correntes temáticas predominantes, 

permitindo uma compreensão das dinâmicas e avanços na aplicação do sensoriamento 

remoto para análise de dados urbanos. 
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A coleta dos dados bibliométricos foi realizada em dezembro de 2023, 

utilizando o acesso proporcionado pelo Portal de Periódicos da Coordenação de 

Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior – CAPES/MEC (2023). Esta iniciativa é 

uma colaboração entre a Universidade Federal de Mato Grosso do Sul e a CAPES, 

viabilizando o acesso às bases de dados necessárias para este estudo. 

Optamos por não estabelecer limitações temporais na estratégia de busca, 

para capturar uma visão evolutiva do campo. A análise incluiu a totalidade dos 

documentos disponíveis até a data especificada, com ênfase em estudos publicados como 

revisões e artigos científicos escritos em inglês. Esta seleção assegura alto padrão de 

qualidade e o rigor científico. 

Estratégia de busca nas bases de dados: 

 

(("remote sensing" OR "satellite*") AND ("image classif*" OR "classif*" OR "feature 

extract*") AND ("urban*" OR "urban land cover" OR "urban land use" OR "lulc")) 

 

Para a análise dos dados coletados, adotamos uma abordagem integrada de 

técnicas de visualização de dados e metodologias de revisão bibliográfica. Utilizamos o 

software  VOSviewer (VAN ECK et al., 2010) e a ferramenta bibliometrix (ARIA et al., 

2017) para criar representações visuais das redes bibliométricas, facilitando a 

identificação de tendências, clusters e dados atípicos na literatura. Além disso, o EndNote 

20 (REUTERS, 2020) foi utilizado no gerenciamento de referências e o MS-Excel 

(Microsoft 365, 2023) para análises preliminares dos dados. 

Como método sistemático utilizamos o ProKnow-C (ENSSLIN et al., 

2010), assegurando dessa forma que a literatura selecionada seja de alta relevância e 
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qualidade. Após a busca inicial nas bases de dados WOS e Scopus, que resultou em um 

total de 6.442 e 7.135 artigos respectivamente. 

Para assegurar a seleção daqueles de alta relevância e qualidade o método 

ProKnow-C orientou a filtragem dos artigos. Inicialmente,  para assegurar a exclusividade 

dos dados analisados, removemos todos os artigos duplicados de nossa base inicial 

evitando assim redundâncias e garantindo a precisão nas etapas subsequentes de análise. 

Posteriormente, a relevância dos estudos foi avaliada começando pela 

aderência dos títulos ao tema pesquisado. Essa análise preliminar resultou na seleção de 

430 trabalhos cujos títulos refletiam diretamente o foco da pesquisa. A seguir, foi 

empregado o princípio de Pareto para identificar os artigos mais influentes, baseando-nos 

no volume de citações. Definimos um critério de corte que correspondia aos 80% das 

citações acumuladas, o que nos permitiu condensar a lista para 87 publicações de destaque 

no campo de estudo. 

Reconhecendo a importância de incorporar os desenvolvimentos mais 

recentes, a revisão foi expandida para incluir 78 artigos publicados nos anos de 2022 e 

2023. Essa inclusão assegurou que nossa análise refletisse as tendências e avanços atuais. 

Além disso, realizamos uma seleção adicional focada nos autores que 

frequentemente apareciam nos estudos identificados pelo princípio de Pareto. Este passo 

adicional nos permitiu resgatar 79 publicações adicionais que, embora inicialmente não 

atendessem ao critério de citações, foram publicadas por autores de alto impacto no tema 

estudado. Por fim, analisamos os resumos dos 244 artigos selecionados, garantindo que 

cada um contribuísse significativamente para o tema de interesse. 
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Figura 1.1 - Fluxo sistemático da análise bibliométrica. 
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1.3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

 

A partir da busca inicial foram identificados 13.577 artigos, o que reflete 

o grande interesse no tema pesquisado. Usando uma metodologia de análise sistemática, 

reduzimos este número para 244 artigos, que perfazem aproximadamente 1,8 % do 

montante inicial. 

 

Evolução temporal das publicações 

 

Inicialmente, observamos que o número de artigos publicados por ano 

aumentou de maneira significativa, especialmente a partir de 2012, quando comparado às 

décadas anteriores (Figura 1.2). Essa crescente produção acadêmica é acompanhada por 

um aumento no total de citações por ano, atingindo um pico em 2010 com uma média de 

citações por artigo extremamente alta, sugerindo que trabalhos influentes foram 

publicados neste ano. 

No entanto, a partir de 2017, apesar do número crescente de artigos 

publicados, foi observada uma redução tanto no total de citações anuais quanto na média 

de citações por artigo. Esse fenômeno pode ser atribuído a uma possível saturação do 

campo com publicações de menor impacto, tornando desafiador para artigos individuais 

se destacarem e acumularem citações rapidamente. A abrupta queda na média de citações 

por artigo a partir de 2022 sugere uma tendência de declínio na influência recente dos 

trabalhos, o que pode impactar a direção futura das pesquisas e a necessidade de inovação 

e relevância. 
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Panorama global das publicações 

 

A tabela 1.1 e a figura 1.3 apresentam o panorama global das publicações 

científicas em termos de documentos, citações totais, média de citações por documento e 

índice H. Os EUA lideram em termos de citações totais e média de citações por 

documento, refletindo alto reconhecimento na área de pesquisa. Embora a China tenha o 

maior número de documentos, sua média de citações por documento é menor que a dos 

EUA, indicando uma possível diferença na qualidade e impacto dessas publicações ou, 

eventualmente, uma dinâmica geopolítica de marginalização de pesquisas dessa região. 

 

 

0

10

20

30

40

50

60

0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

4000

19
86

19
90

19
95

19
97

19
98

19
99

20
00

20
01

20
02

20
03

20
04

20
05

20
06

20
07

20
08

20
09

20
10

20
11

20
12

20
13

20
14

20
15

20
16

20
17

20
18

20
19

20
20

20
21

20
22

20
23

20
24

A
R

T
IG

O
S

T
O

T
A

L
 C

IT
A

Ç
Õ

E
S 

A
N

O
M

É
D

IA
 C

IT
A

Ç
Õ

E
S 

A
N

O

Desempenho das publicações selecionadas

ARTIGOS  TOTAL CITAÇÕES ANO MÉDIA CITAÇOES ANO

Figura 1.2 - Desempenho das publicações selecionadas. Desempenho anual das publicações 
selecionadas entre 1986 e 2024. O gráfico de barras azul representa o número de artigos 
publicados por ano, enquanto as linhas preta e amarela indicam, respectivamente, o total de 
citações e a média de citações por artigo por ano. 
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Tabela 1.1 - Distribuição geográfica das publicações científicas dos 15 países que mais 
contribuíram em termos de número de documentos, total de citações e média de citações por 
documento. O índice H correspondente é também apresentado, oferecendo uma perspectiva sobre 
a qualidade e impacto das pesquisas provenientes de cada país. 
 

 

 

 

A rede de coautoria gerada pelo VOSviewer (Van Eck et al., 2007) 

detalhou o infográfico de colaboração internacional, capturando a dinâmica entre 

diferentes países ao longo do tempo. Sendo composta por nós e linhas de diferentes 

Países Documentos Citações totais Média citações Índice H 
China 94 6594 70,15 37 
EUA 57 9633 169,00 38 
Índia 22 217 9,86 6 
Alemanha 14 2712 193,71 11 
Canadá 13 1319 101,46 12 
Islândia 11 4159 378,09 11 
Japão 11 685 62,27 10 
Reino Unido 11 1906 173,27 10 
Bélgica 10 1006 100,60 8 
Itália 10 1555 155,50 8 
França 9 2179 242,11 8 
Hong Kong 7 803 114,71 6 
Brasil 6 198 33,00 4 
Irã 6 252 42,00 6 
Espanha 6 593 98,83 6 

Figura 1.3 – A figura ilustra a produção científica global por país, destacando variações na 
contribuição à pesquisa mundial. Os países são representados em diferentes tons de azul, onde 
tons mais escuros indicam uma maior produção científica. 
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tamanhos, densidades e cores, representando a quantidade de documentos publicados e 

sua cronologia. 

A análise das conexões de coautoria monstra o papel de alguns países na 

produção científica global e reflete como as políticas nacionais e as colaborações 

internacionais moldam o panorama da pesquisa (Figura 1.4). A Islândia, apesar de ter um 

número limitado de publicações, destaca-se como um hub europeu devido à alta 

relevância de seus trabalhos, que são amplamente citados. Este país serve como um 

exemplo de como foco em qualidade e especialização em nichos específicos pode projetar 

uma presença significativa no cenário global. 

 

 

Os EUA demonstram grande produtividade e relevância,  sendo 

caracterizado como um hub mundial de cooperação científica. O elevado número de 

conexões indica não apenas uma contínua troca de conhecimento com países 

Figura 1.4 - Mapa de coautoria ilustrando a colaboração internacional em publicações científicas 
entre 1986 e 2024, destacando a China e Estados Unidos como hubs centrais. As linhas 
representam as conexões de coautoria, com cores variando de tons frios a quentes para indicar a 
progressão temporal das colaborações. 
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tradicionalmente fortes em pesquisa, como Alemanha, China e Reino Unido, mas também 

com países emergentes, como Índia e Brasil. 

A China, representada com um grande volume de conexões, sugere um 

papel crescente e influente na comunidade científica global. Isso pode ser atribuído a 

políticas governamentais focadas em pesquisa e desenvolvimento, buscando colocar o 

país na vanguarda da ciência global. Além disso, o padrão de conexões sugere uma 

estratégia de fortalecimento de laços com uma variedade de países, potencialmente 

buscando diversificar suas colaborações. 

Com um fluxo de publicação mais atual a Índia  uma tendência crescente 

de publicações, apontando uma rápida expansão no desenvolvimento de pesquisas. No 

entanto, a média baixa de citações por documento sugere que, apesar do aumento da 

produção, o impacto dessas publicações ainda é limitado, indicando uma área de 

oportunidade para aumentar a qualidade e a influência global das pesquisas produzidas 

no país. 

 

Tabela 1.2 –  Análise detalhada da produção científica de instituições globais, organizada por 
número de documentos publicados, total de citações totais e média de citações por documento. 

Organização País 
Documento

s 
Citações 

Média 
citações 

Chinese Academy of Sciences China 23 1442 62,70 
Wuhan University China 19 1260 66,32 
State Key Laboratory of Information 
Engineering in Surveying, Mapping and 
Remote Sensing 

China 13 988 76,00 

Haskoli Islands Islândia 11 4164 378,55 
China University of Geosciences China 8 248 31,00 
Tsinghua University China 8 750 93,75 
Ministry of Education of the People's 
Republic of China 

China 7 1213 173,29 

University of Chinese Academy of 
Sciences 

China 7 171 24,43 

Tongji University China 7 258 36,86 
Peking University China 6 601 100,17 
Sun Yat-Sen University China 6 842 140,33 
Nanjing University China 6 538 89,67 



 
 

14 
 

Deutsches Zentrum für Luft- und 
Raumfahrt DLR 

Alemanha 5 709 141,80 

Indiana State University EUA 5 1570 314,00 
Instituto Nacional de Pesquisas 
Espaciais 

Brasil 5 198 39,60 

 

A tabela 1.2 fornece o panorama da distribuição global das 15 principais 

organizações mais produtivas, levando em consideração os documentos selecionados. A 

presença dominante de instituições chinesas, como a Chinese Academy of Science e 

Tsinghua University, demonstra o intenso foco da China em desenvolvimento científico 

e tecnológico. Todas as  publicações da Islândia estão concentradas na Haskoli Islands, 

sendo a maior e mais antiga instituição de ensino do país. Apesar de um número reduzido 

de publicações, mostra uma média de citações extremamente alta, mostrando a influência 

e alta qualidade das pesquisas. Indiana State University dos EUA e Deutsches Zentrum 

für Luft- und Raumfahrt na Alemanha também se destacam pela alta média de citações, 

indicando que suas pesquisas possuem um alcance e reconhecimento na comunidade 

científica internacional. 

 

 

Principais periódicos e autores 

 

A análise quantitativa da relevância dos periódicos de acordo com a tabela 

1.2 e figura 1.5 revela a concentração da produção científica no período. Esses periódicos 

são classificados de acordo com o número de artigos que publicaram. O periódico Remote 

Sensing lidera a lista com o maior número de documentos, concentrando cerca de 18%  

das publicações analisadas. 
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Tabela 1.3 - Produtividade e impacto de periódicos, listando informações como o número de 
documentos publicados, total de citações, média de citações por documento e índice H. Os 
periódicos são organizados em ordem decrescente de número de publicações, destacando aqueles 
com maior influência e contribuição para o campo. 

 

 

Os periódicos IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing e 

Remote Sensing of Environment exibem médias de citações extremamente altas, 

destacando-se não apenas pela quantidade, mas principalmente pela qualidade e 

relevância de suas publicações. 

Periódicos Documentos Citações 
Média 

citações 
Índice 

H 
Remote Sensing 44 2828 64,27 23 
International Journal of Remote 
Sensing 

25 2429 97,16 21 

Remote Sensing of Environment 22 6601 300,05 21 
IEEE Transactions on Geoscience and 
Remote Sensing 

18 5444 302,44 15 

IEEE Journal of Selected Topics in 
Applied Earth Observations and 
Remote Sensing 

12 619 51,58 10 

Geocarto International 10 279 27,90 6 
Photogrammetric Engineering and 
Remote Sensing 

10 1243 124,30 8 

ISPRS Journal of Photogrammetry and 
Remote Sensing 

8 4746 593,25 8 

Earth Science Informatics 6 79 13,17 3 
International Journal of Applied Earth 
Observation and Geoinformation 

6 153 25,50 6 

IEEE Geoscience and Remote Sensing 
Letters 

5 712 142,40 5 

Canadian Journal of Remote Sensing 3 178 59,33 3 
ISPRS International Journal of Geo-
information 

3 137 45,67 3 

Journal of Applied remote Sensing 3 17 5,67 2 
Sensors 3 219 73,00 3 
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A análise das publicações acumuladas na figura 1.5 destacou um 

crescimento exponencial do periódico Remote Sensing, partindo de 25 publicações 

acumuladas até 2021 para 44 em 2024 um aumento de aproximadamente 76 %.  

 

 

A  figura 1.6 destaca a estrutura da rede de acoplamento bibliográfico entre 

periódicos. Os nodos centrais, destacados pela densidade de conexões, incluem Remote 

Sensing, IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing e Remote Sensing of 

Environment, se destacando como centros influentes de publicação e pesquisa. 

 Os clusters identificados na rede refletem comunidades de pesquisa com 

focos temáticos convergentes. O primeiro, que inclui Canadian Journal of Remote 

Sensing, Earth Science Informatics, Geocarto International, International Journal of 

Applied Earth Observation and Geoinformation, ISPRS Journal of Photogrammetry and 
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Figura 1.5 - Evolução das publicações acumuladas de 1986 a 2024. As linhas representam a 
trajetória de crescimento de cada periódico ao longo do tempo. 
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Remote Sensing e Journal of Applied Remote Sensing, concentra-se em publicações de 

aplicação e análises ambientais. O segundo cluster, composto pelos periódicos Remote 

Sensing, International Journal of Remote Sensing, ISPRS International Journal of Geo-

information, Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, Remote Sensing of 

Environment e Sensor, tem sua ênfase em inovações tecnológicas e no avanço de 

metodologias de sensoriamento remoto. O terceiro cluster, dominado por periódicos da 

IEEE, indica uma forte orientação para a engenharia e aplicações práticas, integrando 

técnicas no desenvolvimento de soluções para o monitoramento e gestão.  

 

 

  

Figura 1.6 - Rede de acoplamento bibliográfico entre periódicos. Os nodos representam 
periódicos, com "Remote Sensing", "IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing", e 
"Remote Sensing of Environment" posicionados como centros principais devido à alta densidade 
de conexões, indicando influência e papel central na disseminação de pesquisas. Os clusters na 
rede destacam grupos de periódicos com temas de pesquisa convergentes. 
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Tabela 1.4 - Desempenho acadêmico de autores. A tabela lista o número de documentos 
publicados, total de citações recebidas, e índice H para cada autor, junto com sua afiliação 
institucional e país. 
 

Autores Documentos Citações 
Índice 

H 
Organização País 

Benediktsson, Jón Atli 11 4164 94 University of Iceland Islândia 
Huang, Xin 8 831 59 Wuhan University China 
Chanussot, Jocelyn 6 2050 93 Grenoble Alps University França 
Abd Samat, Ahmad 
Asri 

6 474 37 
The MARA Technological 

University 
Malásia 

Zhang, Liangpei 6 730 119 Wuhan University China 
Du, Shihong 5 589 32 Peking University China 
Liu, Sicong 5 490 29 Tongji University China 

Weng, Qihao 5 1570 72 
Hong Kong Polytechnic 

University 
Hong 
Kong 

Du, Peijun 4 493 49 Nanjing University China 
Fauvel, Mathieu 4 1623 25 University of Toulouse França 

Gong, Peng 4 899 103 University of Hong Kong 
Hong 
Kong 

Li, Erzhu 4 139 17 
Jiangsu Normal 

University 
China 

Li, Jiayi 4 123 27 Wuhan University China 
Murayama, Yuji 4 310 41 University of Tsukuba Japão 
Myint, Soe Win 4 1144 44 Texas State University EUA 
Tong, Xiaohua 4 143 49 Tongji University China 

Wolff, Eleonore 4 552 21 
Université libre de 

Bruxelles 
Bélgica 

 

A tabela 1.4 demonstra a relação entre o número de documentos 

publicados citações totais e seus índices H. 

Entre os autores analisados, Jón Atli Benediktsson da Universidade da 

Islândia e Jocelyn Chanussot da Universidade dos Alpes em Grenoble se destacam com 

elevado número de citações , mostrando que seus trabalhos são frequentemente 

referenciados. Este padrão se repete em outros autores como Qihao Weng, Mathieu 

Fauvel e Soe Win Myint que apesar de poucos artigos possuem elevado número de 

citações. 

 



 
 

19 
 

 

 

O gráfico de dispersão explora a relação entre o número de publicações e 

o índice H. Autores como Jón Atli Benediktsson, Jocelyn Chanussot, Liangpei Zhang, 

Qihao Weng, Peng Gong, Xiaohua Tong e Soe Win Myint se destacam não só pela 

quantidade de documentos produzidos, mas também pelo alto índice H. Eles estão 

posicionados acima da linha de tendência linear, indicando que sua produção e impacto 

são maiores em comparação com outros no estudo. 
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Identificação e frequência de palavras-chave 

 

A rede de coocorrência de palavras-chave detalha as interações entre as 

áreas de pesquisa em classificação de imagens de áreas urbanas (Figura 1.8), 

evidenciando conexões entre tecnologias e aplicações práticas. 

 

 

 

O cluster que inclui machine learning, deep learning e convolutional 

neural network mostra a fusão de inteligência artificial com técnicas de sensoriamento 

remoto. Esta integração sugere uma transformação nos métodos de processamento de 

dados, melhorando a extração de características e a classificação de imagens. 

Figura 1.8 - Rede de coocorrência de palavras-chave com no mínimo 5 ocorrências, ilustra as 
inter-relações entre conceitos-chave. Cada nó representa uma palavra-chave, e as linhas entre eles 
indicam a frequência de coocorrência em documentos acadêmicos. Clusters de cores diferentes 
destacam grupos temáticos com conexões estreitas, refletindo áreas de pesquisa concentradas e 
suas interdependências. 
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A conexão entre high resolution image e hyperspectral image com 

métodos como feature extraction e image segmentation mostra a exploração de múltiplas 

fontes de dados. O uso combinado dessas imagens enriquece os modelos de classificação. 

Ligações entre  supervised Classification, Support vector machines, 

decision trees e random forest refletem o desenvolvimento de métodos de classificação. 

Combinadas com machine learning, essas técnicas aprimoram as abordagens tradicionais. 

A associação do termo google earth engine  com landsat, random forest, 

Support vector machine, machine learning, land  cover, land use e change detection 

reflete o uso da plataforma de computação em nuvem na monitoração de mudanças de 

cobertura do solo e detecção de mudanças, aproveitando seu extenso banco de dados e 

facilidade em processar e analisar grandes volumes de dados geoespaciais. 

A figura 1.9 oferece uma visão compreensiva da evolução das palavras-

chave, onde determinados conceitos têm ganhado destaque e se tornado mais relevantes 

com o passar dos anos. 

 

 

Figura 1.9 - Frequência de palavras-chave ao longo do tempo, destacando a evolução e a crescente 
relevância de conceitos específicos. Este gráfico visualiza as mudanças nas direções de pesquisa 
e as inovações tecnológicas, com ênfase especial na ascensão de plataformas como o Google 
Earth Engine e métodos como o Deep Learning. 
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A ascensão recente de temáticas como Google Earth Engine, deep 

learning e Support vector machine indica uma crescente utilização de inovação 

tecnológica e técnicas avançadas de análise de dados, transformando a maneira como 

dados de sensoriamento remoto são processados e aplicados. 

O aumento na frequência dos termos Urbanization, land cover 

Classification e  land use classification demonstra ênfase na aplicação do sensoriamento 

remoto para entender e gerenciar a expansão urbana e as mudanças no uso e cobertura do 

solo, sendo relevante para questões de planejamento urbano e desenvolvimento 

sustentável. 

Dos termos destacados, feature selection e urban remote sensing são 

termos com uma longa tendência de pesquisa. Essa continuidade mostra a importância de 

metodologias refinadas para o processamento e análise de dados urbanos complexos. A 

seleção de características corretas é essencial para reduzir a dimensionalidade dos dados, 

melhorar a eficiência computacional e aumentar a precisão do modelo ao focar em 

variáveis significativas. 

 

 

Avaliação crítica dos principais artigos científicos 

 

Nesta seção, analisaremos detalhadamente os artigos mais citados a cada 

década para sumarizar os principais temas de pesquisa, identificar limitações e sugerir 

futuras direções de investigação. 
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Análise textural na classificação de cenas urbanas 

 

ULABY et al. (1986) foram pioneiros ao demonstrar a eficácia das 

estatísticas espaciais de segunda ordem, tais como contraste e estatísticas de momento 

inverso, na melhoria da precisão da classificação quando combinadas com dados de 

tonalidade, alcançando precisão superior a 90%. MOLLER-JENSEN (1990) introduziu 

conhecimento contextual e textural por meio de sistemas especialistas. Este método se 

mostrou particularmente promissor para o planejamento urbano em países em 

desenvolvimento, onde a rápida expansão urbana requer ferramentas eficazes de 

monitoramento.  

Em um avanço metodológico, ZHANG (1999) concentrou esforços na 

detecção de edificações urbanas, utilizando uma abordagem hibrida que incorpora 

classificação multiespectral e filtragem de textura. HEROLD et al. (2003) demonstrou 

que tanto as métricas espaciais quanto as texturais são indispensáveis para distinguir 

categorias de uso e cobertura do solo urbano. Com as métricas espaciais sendo 

particularmente úteis para classes construídas, enquanto parâmetros de textura agregaram 

um valor discriminatório adicional. 

 

 

Classificação orientada a objetos 

 

A análise de imagens de satélite baseada em objetos (OBIA) tem se 

consolidado como metodologia essencial em imagens de alta resolução, principalmente 

em ambientes urbanos, devido à heterogeneidade com grande mistura espectral. 

BLASCHKE (2010) forneceu uma visão geral do desenvolvimento de métodos OBIA, 

revisando mais de 820 artigos acerca do tema. A pesquisa abordou questões conceituais 
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importantes no sensoriamento remoto e  destacou a tendência de automatização no 

processamento de imagens. 

MYINT et al. (2011a) focam na eficácia de classificadores baseados em 

OBIA na identificação de classes urbanas usando imagens de alta resolução, comparando-

os com classificadores per-pixel tradicionais. Os resultados mostraram que a abordagem 

OBIA é superior quando comparada a classificadores tradicionais, alcançando maior 

precisão global. 

 

 

Extração de características e classificação de cenas urbanas 

 

Benediktsson et al. (2003, 2005) destacam a superioridade das abordagens 

baseadas em perfis morfológicos estendidos, que quando comparadas com métodos 

estatísticos convencionais, mostram-se superiores em termos de precisão de classificação. 

A técnica incorpora múltiplos componentes principais, melhorando a acurácia ao 

considerar informações espaciais juntamente com informações espectrais. Ampliando a 

abordagem, FAUVEL et al. (2008) propuseram a fusão de informações espaciais e 

espectrais usando SVMs e perfis morfológicos, alcançando excelentes resultados em 

dados urbanos de alta resolução. 

UDDIN; MAMUN; et al. (2021) exploraram a redução de características 

baseada na análise de componentes principais (PCA) para a classificação de imagens 

hiperespectrais. Destacando a técnica de filtro de máximo ruído fracional (MNF) como 

mais precisa, embora  tenha maior custo computacional. A análise de componentes 

principais fracionada (FPCA) mostrou-se como a técnica mais equilibrada, 

proporcionando resultados satisfatórios com uma complexidade temporal e espacial 

reduzida. 
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Métodos avançados de classificação para mapeamento de uso e cobertura do solo 

urbano 

 

A evolução das metodologias de classificação denota a constante busca 

por melhorar os métodos utilizados em contextos urbanos de alta complexidade. PAOLA 

et al. (1995) investigaram a aplicabilidade de redes neurais de retropropagação em 

comparação com os classificadores de máxima verossimilhança. Mostrando que apesar 

de as redes neurais requererem um período de treinamento mais longo, mostraram maior 

precisão especialmente em áreas urbanas heterogêneas. 

ZHANG et al. (1998) utilizaram a classificação fuzzy, que se destacou ao 

lidar com a imprecisão inerente aos dados de sensoriamento remoto, oferecendo melhor 

manuseio e precisão dos dados. LU et al. (2004) avaliaram a análise de misturas espectrais 

na melhora da classificação da cobertura e uso do solo urbano. Com alta eficácia ao 

caracterizar padrões de paisagem urbana e sua expansão. 

Ao implementarem um ensemble de máquinas de vetores de suporte 

(SVM) HUANG et al. (2013) integraram características espectrais, estruturais e 

semânticas. A inclusão de regras semânticas no processo de pós-processamento foi uma 

grande inovação, aumentando a precisão da classificação.  

 

 

Mapeamento multitemporal do uso e cobertura do solo urbano 

 

YUAN et al. (2005) desenvolveram uma abordagem metodológica para 

investigar mudanças na cobertura do solo de áreas urbanas utilizando imagens Landsat. 

Seus resultados mostraram alta eficiência ao avaliar a dinâmica temporal da urbanização. 
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LIU et al. (2018) utilizaram a plataforma de computação em nuvem Google Earth Engine 

(GORELICK et al., 2017) para desenvolver mapas urbanos globais multitemporais. A 

análise  que abrangeu o período de 1990 a 2010 revelou um aumento considerável de área 

urbana em escala global, com amplo crescimento em países como China, Estados Unidos 

e Índia. 

 

 

1.4. CONCLUSÃO 

 

Foi observado um aumento expressivo na quantidade de publicações a 

partir de 2012, refletindo um interesse acadêmico crescente e a expansão de aplicações 

práticas em planejamento urbano e gestão ambiental. O emprego de algoritmos de 

aprendizado de máquina, aprendizado profundo, plataformas de computação em nuvem  

e o acesso a dados de alta resolução têm revolucionado as práticas de mapeamento, 

melhorando a precisão e eficiência dos processos de classificação de imagens. 

A análise demonstrou um padrão claro de contribuição internacional, 

identificando países que dominam o campo em termos de produção científica e impacto. 

Além disso, as instituições e periódicos de maior produtividade e impacto foram 

identificados, mapeando centros de excelência e influência na disseminação de 

conhecimento. 

Apesar dos avanços, a tendência de saturação por estudos de menor 

impacto aponta para a necessidade de inovações contínuas e de pesquisas que não apenas 

avancem no aspecto técnico, mas também ofereçam contribuições para o 

desenvolvimento de políticas sustentáveis e gestão urbana eficaz. 

Recomenda-se que futuras pesquisas se concentrem no desenvolvimento 

de modelos preditivos e sistemas de monitoramento adaptativos, capazes de gerenciar 
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efetivamente as transformações urbanas e ambientais. Destaca-se, ainda, a importância 

de uma abordagem interdisciplinar e colaborativa, essencial para superar desafios 

técnicos e integrar de forma eficiente as novas tecnologias ao planejamento urbano e às 

práticas de sustentabilidade. 
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AVALIAÇÃO DE ABORDAGENS CLASSIFICADORAS POR PIXEL 

E GEOBIA EM DIFERENTES RESOLUÇÕES ESPACIAIS 

 
RESUMO 
 
Este estudo avalia a eficácia de métodos por pixel e GEOBIA na classificação do uso e 

cobertura do solo urbano, utilizando dados dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 e 

WorldView-2 processados na plataforma Google Earth Engine. Foram aplicadas 

validações cruzadas e holdout para verificar a acurácia das classificações. Os resultados 

indicam que a abordagem por pixel tem maior precisão em imagens de alta resolução, 

enquanto a GEOBIA é mais eficaz na identificação de padrões texturais complexos. A 

combinação de ambas as técnicas é recomendada para otimizar a classificação em 

ambientes urbanos, adaptando a escolha da técnica à resolução dos dados e à 

complexidade do ambiente analisado. 

 

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, GEOBIA, Uso e cobertura do solo, 
Planejamento Urbano 
 
 
 
 
ABSTRACT 
 
This study evaluates the effectiveness of pixel-based and GEOBIA methods in classifying 

urban land use and land cover, using data from the Landsat 8, Sentinel-2, and WorldView-

2 satellites processed on the Google Earth Engine platform. Cross-validation and holdout 

validation were applied to verify classification accuracy. The results indicate that the 

pixel-based approach provides higher accuracy for high-resolution images, while 

GEOBIA is more effective in identifying complex textural patterns. Combining both 

techniques is recommended to optimize classification in urban environments, adapting 
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the choice of method to the data resolution and the complexity of the analyzed 

environment. 

 

Keywords: Remote Sensing, GEOBIA, Land Use/Land Cover, Classification, Urban 
Planning 
 
 
 
  



 
 

32 
 

2.1.INTRODUÇÃO  

 

O crescimento acelerado das áreas urbanas nas últimas décadas trouxe à 

tona uma série de desafios ambientais, sociais e de planejamento (MCDONALD et al., 

2011; SETO et al., 2012; FENG et al., 2021). O aumento da densidade populacional 

seguido por uma expansão desordenada são algumas das questões enfrentadas pelas 

cidades contemporâneas (LAMBIN et al., 2011; AFFAIRS, 2019; WANG et al., 2020). 

Logo, o monitoramento eficaz de áreas urbanizadas e em rápida expansão é indispensável 

(PAULEIT et al., 2000). O sensoriamento remoto como fonte de dados permite uma 

compreensão detalhada das transformações urbanas, auxiliando na gestão e planejamento 

do espaço urbano (JENSEN, 2009; PARANHOS FILHO et al., 2021), além de 

possibilitar a obtenção de informações em tempo quase real. 

O sensoriamento remoto oferece uma ampla gama de possibilidades para 

a análise e estudo do ambiente urbano (KADHIM et al., 2016). Permite a obtenção de 

informações sobre a superfície terrestre sem a necessidade de deslocamento, o que é útil 

em áreas de difícil acesso ou em situações em que a segurança é uma preocupação. 

Imagens de satélite de alta resolução possibilitam a identificação de detalhes finos da 

cobertura do solo, como edificações, vias e vegetação urbana (MYINT et al., 2011b; 

GUAN et al., 2022). Além disso, capturam dados em múltiplos espectros 

eletromagnéticos, o que permite a análise de diferentes aspectos do ambiente urbano, 

desde a saúde da vegetação até a caracterização de materiais de construção. 

A classificação de imagens em áreas urbanas é uma tarefa complexa 

devido à heterogeneidade e à grande variabilidade espectral dos elementos presentes no 

solo (MYINT et al., 2004; SMALL, 2005; LU et al., 2007). A diversidade de materiais, 

texturas e formas encontrados nas cidades, combinada com a alta densidade de objetos, 

torna a distinção entre diferentes classes de cobertura do solo um grande desafio (XIAN 
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et al., 2005). Métodos tradicionais de classificação normalmente encontram grande 

dificuldade em capturar essa complexidade.  

O uso de técnicas avançadas, como a segmentação utilizada em 

metodologias OBIA, que cria segmentos homogêneos com base na similaridade espectral 

e espacial (BLASCHKE, 2010; MYINT et al., 2011b; BLASCHKE et al., 2014; 

HOSSAIN et al., 2019), algoritmos de classificação baseados em aprendizado de 

máquina, como o Random Forest, que constrói múltiplas árvores de decisão para 

melhorar a classificação (BELGIU et al., 2016; OUMA et al., 2023) e a análise de 

componentes principais, que ajuda a extrair características relevantes da imagem, 

simplificando o processo de classificação e melhorando a eficiência computacional, têm 

se mostrado eficaz (DENG et al., 2008; UDDIN; AL MAMUN; et al., 2021). Além disso,  

o uso de métricas texturais melhora a discriminação de classes em áreas urbanas, onde a 

variabilidade dos materiais é alta (HEROLD et al., 2003; HERNANDEZ et al., 2018). 

Essas abordagens permitem uma melhor identificação e distinção dos diferentes 

elementos urbanos, melhorando a acurácia e precisão da classificação. 

O Google Earth Engine (GEE) é uma plataforma de computação em 

nuvem para a análise de dados geoespaciais em larga escala (GORELICK et al., 2017). 

A capacidade de processamento em nuvem e em paralelo do GEE permite a análise de 

grandes volumes de dados de forma eficiente, eliminando as limitações de hardware e 

software comuns em sistemas tradicionais. O GEE oferece uma vasta biblioteca de dados, 

incluindo imagens de satélite, dados climáticos, dados geofísicos e populacionais, além 

de uma grande variedade de algoritmos para processamento e análise de dados 

(TAMIMINIA et al., 2020). A integração desses recursos facilita a execução de análises 

complexas, como estudos sobre a dinâmica urbana. 
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Estudos recentes demonstram que a integração de dados de alta resolução 

e técnicas avançadas de processamento podem proporcionar uma compreensão 

aprofundada da estrutura e dinâmica de áreas urbanas (QIAO et al., 2019; ZHANG et al., 

2019; SUN et al., 2020; ZHAO et al., 2023). 

Este estudo visa desenvolver e avaliar abordagens para a classificação de 

cobertura do solo em áreas urbanas, utilizando imagens de satélite e a plataforma Google 

Earth Engine. 

 

2.2.MATERIAL E MÉTODOS 

 

 

2.2.1. Área de estudo 

 

Campo Grande, capital do Estado de Mato Grosso do Sul, está localizada 

na região Centro-Oeste do Brasil, com coordenadas geográficas aproximadas de 20º 26’ 

34’’ S, 54º 38’ 47’’ W. A cidade possui uma área urbana de cerca de 359 km², 

caracterizada por terrenos planos e suavemente ondulados, típicos do Cerrado, com solos 

predominantemente latossolos. O clima tropical (Aw, segundo Köppen) apresenta uma 

estação chuvosa de outubro a abril, e uma seca de maio a setembro, com temperaturas 

médias anuais de 23°C e precipitação média anual de aproximadamente 1.300 mm. 

A hidrografia é marcada por rios e córregos, como o Anhanduí, Prosa e 

Segredo, essenciais para a drenagem urbana. A vegetação predominante é típica do 

Cerrado. Com aproximadamente 900 mil habitantes, a cidade vem experimentando um 

rápido crescimento urbano nas últimas décadas, transformando áreas de Cerrado em 

zonas residenciais, comerciais e industriais. Este crescimento urbano acelerado torna 

Campo Grande um local ideal para estudos de classificação da cobertura do solo, visando 
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compreender as dinâmicas de uso e ocupação do solo em um ambiente urbano em 

expansão. 

 

 

2.2.2. Delineamento do estudo 

 

O delineamento do estudo está representado de forma esquemática no 

fluxograma da figura 2.2, que detalha as principais etapas realizadas. Todo o processo foi 

implementado utilizando o ambiente do Google Earth Engine. 

 

 

Figura 2.1 - A figura apresenta a posição estratégica da cidade, situada no centro do Estado, 
evidenciando as áreas urbanizadas e a distribuição de espaços verdes. A imagem principal mostra 
a malha urbana detalhada de Campo Grande, enquanto os mapas adicionais destacam a 
localização de Mato Grosso do Sul no Brasil e a posição de Campo Grande dentro do Estado. O 
contorno amarelo delimita a área urbana da cidade (Fonte: IBGE, 2022; Qgis, 2023; Landsat 9, 
2023). 
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Figura 2.2 – O fluxograma detalha o fluxo de trabalho. A composição do conjunto de dados 
inclui a seleção de imagens dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView 2, seguida de índices 
espectrais, métricas de textura GLCM e bandas espectrais são extraídos. As amostras são então 
coletadas e divididas em conjuntos de treinamento e teste para dois métodos de classificação: 
GEOBIA e baseada em pixels. Após o treinamento do algoritmo, a classificação é realizada e 
validada. A precisão dos resultados é avaliada por meio de matrizes de confusão, resultando nos 
cálculos de acurácia do produtor, do usuário e acurácia global. 
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2.2.3. Fontes de Dados 

 

Para a realização deste estudo, foram utilizadas imagens de três diferentes 

fontes, todas do ano de 2019 e correspondentes ao período seco, garantindo assim a 

homogeneidade temporal dos dados e a redução de interferências atmosféricas. As três 

imagens com suas diferentes resoluções e características espectrais proporcionam uma 

base sólida para a análise. As características detalhadas das imagens utilizadas são 

apresentadas na tabela 2.1. 

 

 

Tabela 2.1 - Características das imagens de satélite utilizadas no estudo, provenientes dos satélites 
Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2, todas capturadas no ano de 2019 durante o período seco. 
As imagens do Landsat 8 e Sentinel-2 são acessíveis gratuitamente via Google Earth Engine 
(GEE), enquanto a imagem do WorldView-2 requer compra. 

 

 

2.2.4. Conjunto de dados 

 

Para complementar a análise das imagens de forma a melhorar a acurácia da classificação 

da cobertura do solo, foram calculados diversos dados auxiliares a partir das imagens 

Característica Landsat 8 Sentinel-2 WorldView-2 

Ano 2019 2019 2019 

Período Seco Seco Seco 

Cobertura de Nuvens Menor que 1% Menor que 1% Menor que 10% 

Resolução Radiométrica 8 bits 12 bits 11 bits 

Resolução Espacial 30 metros 10 metros 0,5 metros 

Órbita/Ponto 225/74 MGRS 21KYT N/A 

Bandas Espectrais Multiespectral (11) Multiespectral (12) Multiespectral (8) 

Cobertura Espacial 180 x 185 km² 290 x 290 km² 16,4 x 16,4 km² 

Propósito Principal Análise geral Análise intermediária Análise detalhada 

Intervalo de Revisita 16 dias 5 dias 1,1 dias 

Disponibilidade de Dados Gratuito (via GEE) Gratuito (via GEE) Requer compra 
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iniciais. Entre esses dados estão índices espectrais, métricas de textura a partir da matriz 

de coocorrência de níveis de cinza - GLCM e  os Componentes Principais - PCA. 

Os índices espectrais como o NDVI e NDWI (ROUSE et al., 1973; 

McFEETERS et al., 1996) são úteis para diferenciar entre vegetação, áreas construídas e 

corpos de água. As métricas de textura fornecem informações sobre a variação espacial 

dos valores dos pixels, ajudando a identificar padrões e estruturas que não são evidentes 

apenas com os valores de refletância (HARALICK et al., 1973; CONNERS et al., 1984). 

A análise de PCA é utilizada para reduzir a dimensionalidade dos dados, destacando as 

bandas mais informativas e eliminando a redundância (INGEBRITSEN et al., 1985; LI 

et al., 1998). 

O conjunto de dados para classificação foi preparado com base no conjunto 

original de bandas das imagens selecionadas (Tabela 2.2). Em seguida, com base na 

importância das bandas na classificação inicial, selecionamos apenas aquelas com peso  

≥  2,5% para compor o conjunto final. 

Tabela 2.2 – Bandas e características das imagens Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2 utilizadas 
na classificação da cobertura do solo. As bandas multiespectrais, texturas, gradientes, índices 
espectrais e componentes principais de análise (PCA) são detalhadas para cada tipo de imagem 
de satélite. 

Característica Imagem Landsat 8 Imagem Sentinel-2 
Imagem 
WorldView-2 

Multiespectral B1 – Blue Coastal B1 – Aerosols B1 – Blue Coastal 
Multiespectral B2 – Blue B2 - Blue B2 - Blue 
Multiespectral B3 – Green B3 - Green B3 - Green 
Multiespectral B4 – Red B4 - Red B4 - Yellow 
Multiespectral B5 – Near Infrared B5 – Red Edge 1 B5 – Red 
Multiespectral B6 – Swir Infrared 1 B6 – Red Edge 2 B6 – Red Edge 
Multiespectral B7 – Swir Infrared 2 B7 – Red Edge 3 B7 – Near Infrared 1 
Multiespectral B8 - Panchromatic B8 – Near Infrared B8 – Near Infrared 2 
Multiespectral B9 - Cirrus B8A – Red Edge 4 - 
Multiespectral - B9 – Water Vapor - 
Multiespectral - B11 – Swir Infrared 1 - 
Multiespectral - B12 – Swir Infrared 2 - 
Multiespectral - - - 
Termal B10 – Thermal Infrared 1 - - 
Termal B11 – Thermal Infrared 2 - - 
Textura B5_asm B8_asm b7_asm 
Textura B5_contrast B8_contrast b7_contrast 
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2.2.5. Coleta de amostras 

 

A etapa de coleta de amostras é uma das mais importantes em um estudo 

de classificação de cobertura e uso do solo, pois afeta diretamente a acurácia dos 

resultados.  

Utilizamos uma imagem WorldView-2 com resolução espacial de 0,5 m, 

o que permite identificar com precisão as diferentes classes de cobertura do solo. As 

classes foram determinadas com base nas características observáveis na imagem e na 

relevância para o estudo. As categorias selecionadas refletem os principais tipos de uso e 

cobertura do solo na área de estudo. Coletamos 510 amostras para cada classe, totalizando 

3.570 amostras (Tabela 2.3). 

Característica Imagem Landsat 8 Imagem Sentinel-2 
Imagem 
WorldView-2 

Textura B5_corr B8_corr b7_corr 
Textura B5_dent B8_dent b7_dent 
Textura B5_diss B8_diss b7_diss 
Textura B5_dvar B8_dvar b7_dvar 
Textura B5_ent B8_ent b7_ent 
Textura B5_idm B8_idm b7_idm 
Textura B5_imcorr1 B8_imcorr1 b7_imcorr1 
Textura B5_imcorr2 B8_imcorr2 b7_imcorr2 
Textura B5_inertia B8_inertia b7_inertia 
Textura B5_maxcorr B8_maxcorr b7_maxcorr 
Textura B5_prom B8_prom b7_prom 
Textura B5_savg B8_savg b7_savg 
Textura B5_sent B8_sent b7_sent 
Textura B5_shade B8_shade b7_shade 
Textura B5_svar B8_svar b7_svar 
Textura B5_var B8_var b7_var 
Gradiente Gradiente_NDVI Gradiente_NDVI Gradiente_NDVI 
Índice Espectral NDVI NDVI NDVI 
Índice Espectral NDWI NDWI NDWI 
PCA pc1 pc1 pc1 
PCA pc2 pc2 pc2 
PCA pc3 pc3 pc3 
PCA pc4 pc4 pc4 
PCA pc5 pc5 pc5 
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As amostras foram selecionadas manualmente, com base em 

conhecimento prévio e interpretação visual da imagem, considerando a clareza e 

homogeneidade das áreas amostradas. Para evitar vieses e assegurar a representatividade, 

as amostras foram coletadas em diversos pontos da imagem. Após a seleção inicial, as 

amostras foram validadas por meio de inspeção visual para confirmar que cada ponto 

amostrado correspondia corretamente à classe designada. 

 

Tabela 2.3 – Descrição detalhada das amostras coletadas. As amostras foram coletadas a partir de 
uma imagem WordView-2 com resolução espacial de 0,5 m. Foram coletadas sete classes distintas 
de cobertura do solo, cada classe possui 510 amostras, totalizando 3.570 amostras. 

Classe 
Número de 
amostras 

Descrição 

Água 510 
Áreas cobertas por corpos d'água como rios, lagos e 
reservatórios. 

Vegetação Rasteira 510 Áreas com vegetação rasteira e/ou herbácea. 

Vegetação Arbórea 510 Áreas com vegetação arbórea. 

Pavimento Asfáltico 510 Superfícies pavimentadas com asfalto. 

Edificações 510 Estruturas construídas como prédios e casas. 

Solo Exposto 510 
Áreas onde o solo está exposto, sem cobertura vegetal ou 
edificações. 

Sombra 510 
Regiões sombreadas, geralmente adjacentes a estruturas 
elevadas ou vegetação densa. 

 

 

2.2.6. Algoritmo classificador 

 

O Random Forest é um classificador amplamente utilizado em estudos de 

sensoriamento remoto. É um método de aprendizado de máquina que opera construindo 

múltiplas árvores de decisão durante o treinamento. Cada árvore é construída a partir de 

uma amostra aleatória com reposição dos dados de treinamento. Durante a construção das 

árvores, em cada nó de decisão, um subconjunto aleatório das características é 

considerado para determinar a divisão. Esse processo de aleatoriedade e amostragem 

múltipla reduz a variância geral do modelo. O algoritmo fornece estimativas internas da 
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precisão do modelo e da importância de cada variável, facilitando a interpretação dos 

resultados e a identificação das características mais relevantes para a classificação. 

 

 

2.2.7. Avaliação das previsões 

 

A avaliação da acurácia foi realizada com base em matrizes de confusão, 

utilizamos dois métodos distintos de validação: a validação holdout e a validação cruzada 

k-fold com 5 dobras. 

A validação holdout divide o conjunto de dados de amostras em dois 

subconjuntos: um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. Neste estudo 

utilizamos 70% das amostras para treinar o modelo e os 30% restantes para testá-lo. Esta 

técnica permite avaliar a capacidade do modelo de generalizar para novos dados não 

vistos durante o treinamento. A precisão do modelo é calculada ao comparar as previsões 

feitas pelo modelo com as classes reais das amostras no conjunto de teste. 

A validação cruzada k-fold é uma técnica que divide os dados em k 

subconjuntos de tamanho aproximadamente igual e com classes estratificadas, garantindo 

que a distribuição das classes em cada dobra seja representativa da distribuição original 

dos dados. O processo de validação k-fold tem a seguinte sequência: 

 

a) Divisão dos dados em 5 subconjuntos. 
 

b) Utilização de 4 subconjuntos para treinar o modelo e o subconjunto restante para 
teste. 
 

c) Repetição do processo 5 vezes, cada vez utilizando um subconjunto diferente para 
teste. 
 

d) Cálculo da média das métricas de desempenho obtidas em cada uma das 5 
iterações. 
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2.3. RESULTADOS  

 

Com a configuração ótima dos parâmetros obtida por meio de otimização 

do algoritmo classificador, foram calculadas a acurácia global (OA), a acurácia do usuário 

(UA), a acurácia do produtor (PA) e o F-score para comparar o desempenho do algoritmo 

entre três diferentes conjuntos finais diferentes e duas abordagens de classificação para 

cada fonte de dados (Anexo 1). Os conjuntos de dados utilizados foram: (1) todas as 

bandas disponíveis para cada imagem, (2) apenas as bandas do visível e do infravermelho 

próximo, e (3) bandas selecionadas a partir da classificação do conjunto 1, nas quais a 

importância de cada variável foi calculada e selecionadas aquelas com no mínimo 2,5% 

de relevância (Anexo 2). 

 

 

2.3.1. Avaliação das previsões 

 

A comparação entre as variáveis do Landsat 8 entre os métodos de 

classificação por pixel e GEOBIA mostrou variações distintas de importância (Figura 

2.3). As bandas do espectro visível apresentam uma ligeira predominância de importância 

no método baseado em pixel, com a banda do infravermelho de ondas curtas (2.11 - 2.29 

μm) apresentando a maior relevância entre todas as variáveis analisadas. Os índices NDVI 

e NDWI também demonstram maior relevância sob o método por pixel. Quanto às 

métricas de textura, observa-se uma tendência geral de maior importância no método 

GEOBIA; as componentes principais apresentam variações menos pronunciadas, sendo 

ligeiramente mais importantes para o método por pixel. 
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Para as variáveis do Sentinel-2 (Figura 2.4) alguns padrões se mantêm, 

com as bandas do espectro do visível tendo maior importância para o método pixel, porém 

com a banda do Red Edge 1  com uma maior importância para o método GEOBIA. Os 

índices NDVI e NDWI também foram mais importantes para o método por pixel. Para as 

métricas de textura, observou-se uma tendência de importância maior no método 

GEOBIA. Já as componentes principais exibiram variações menos acentuadas, sendo 

ligeiramente mais relevantes para o método GEOBIA. 

 

 

 

 

Figura 2.3 -  Importância das variáveis do Landsat 8 entre os métodos de classificação Pixel e 
GEOBIA. As variáveis estão dispostas ao longo do perímetro, com texturas derivadas da banda 
do infravermelho próximo e componentes principais. As áreas preenchidas indicam a magnitude 
da importância atribuída por cada método, destacando variações específicas nas variáveis
analisadas. 
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A comparação entre as variáveis do WorldView 2 mostrou um padrão 

ligeiramente diferente (Figura 2.5), com as bandas do vermelho e infravermelho próximo 

tendo grande importância para o método GEOBIA, assim como as métricas de textura. 

As componentes principais mostraram significativa importância para o método por pixel. 

Ao analisar os resultados de forma conjunta entre as diferentes fontes de 

dados, temos que as bandas do visível são geralmente mais importantes no método por 

pixel para o Landsat 8 e Sentinel-2, mas no método GEOBIA para o WorldView 2. Os 

índices são mais relevantes para o método pixel-based para todas as fontes de dados. Com 

as métricas de textura apresentando maior relevância para o método GEOBIA, 

especialmente no Sentinel-2 e WorldView 2. As componentes principais apresentam 

variações menores, com leve predominância do método de classificação pixel-based. 

Figura 2.4 -  Importância das variáveis do Sentinel-2 entre os métodos de classificação Pixel e 
GEOBIA. As variáveis estão dispostas ao longo do perímetro, com texturas derivadas da banda 
do infravermelho próximo e componentes principais. As áreas preenchidas indicam a magnitude 
da importância atribuída por cada método, destacando variações específicas nas variáveis
analisadas. 
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2.3.2  Desempenho global 

 

Para o conjunto de dados 3, relativo aos dados do satélite Landsat 8, a 

acurácia global do método baseado em pixel foi de 0,81 na validação holdout e de 0,85 

na validação cruzada k-fold 5, enquanto a abordagem GEOBIA apresentou acurácia 

global de 0,74 na validação holdout ede 0,84 na validação cruzada k-fold 5. Para os dados 

do satélite Sentinel-2, a acurácia global da abordagem em pixel foi de 0,90 para a 

validação holdout e também para a validação cruzada k-fold 5, enquanto a abordagem 

GEOBIA apresentou acurácia global de 0,85 para a validação holdout e 0,84 para a 

validação cruzada k-fold 5. Para os dados WorldView 2, a acurácia global para a 

abordagem por pixel foi de 0,96 tanto para a validação holdout quanto para a validação 

cruzada k-fold 5, enquanto a abordagem GEOBIA apresentou uma acurácia global de 0,95 

na validação holdout e de 0,96 na validação cruzada k-fold 5. 

Figura 2.5 -  Importância das variáveis do Sentinel-2 entre os métodos de classificação Pixel e 
GEOBIA. As variáveis estão dispostas ao longo do perímetro, com texturas derivadas da banda 
do infravermelho próximo e componentes principais. As áreas preenchidas indicam a magnitude 
da importância atribuída por cada método, destacando variações específicas nas variáveis
analisadas. 



 
 

46 
 

 

Figura 2.6 -  Comparação dos Métodos de Classificação por Pixel e Geobia para os dados dos 
satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView 2. A figura apresenta a classificação de uso e 
cobertura do solo da área urbana de Campo Grande – MS. As variáveis de entrada para o algoritmo 
classificador incluem as bandas espectrais com importância acima de 2.5%. 
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2.3.3 Matriz de confusão 

  

 As matrizes de confusão fornecem uma visão do desempenho das abordagens de 

classificação, permitindo a avaliação da acurácia e dos erros de classificação para cada 

classe de forma individual. Para o conjunto de dados otimizado e para cada abordagem 

classificadora, foram geradas matrizes de confusão para a validação holdout.  

 

 

 

 

Figura 2.7 -  Matrizes de confusão para as abordagens classificadoras, utilizando o conjunto de 
dados otimizado. 
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Landsat 8 

A matriz de confusão para o Landsat 8 mostrou que a abordagem GEOBIA 

apresentou confusão ao classificar a classe "água", principalmente confundida com 

"vegetação rasteira" e "vegetação arbórea". As classes "vegetação rasteira" e "vegetação 

arbórea" mostraram mais confusões entre si, enquanto a classe "edificações" teve muitos 

erros, sendo frequentemente confundida com "pavimento asfáltico". Na abordagem por 

pixel, o desempenho geral na classe "água" foi melhor, com menos confusões. As classes 

"vegetação rasteira" e "vegetação arbórea" apresentaram confusões, mas ainda 

mantiveram uma boa precisão. As classes "pavimento asfáltico" e "edificações" tiveram 

distribuições de erro semelhantes às da abordagem GEOBIA. 

 

Sentinel-2 

Para os dados do Sentinel-2, a abordagem GEOBIA demonstrou maior 

número de erros na classificação da classe "água", confundindo-a principalmente com 

"vegetação arbórea" e "pavimento asfáltico". As classes "vegetação rasteira" e "vegetação 

arbórea" apresentaram boas precisões, apesar de algumas pequenas confusões. A classe 

"pavimento asfáltico" teve consideráveis confusões com "solo exposto" e "edificações". 

Já a abordagem por pixel apresentou um desempenho melhor na classe "água", com 

menos confusões. As classes "vegetação rasteira" e "vegetação arbórea" mantiveram alta 

precisão, com pequenas confusões. No entanto, "edificações" e "pavimento asfáltico" 

mostraram distribuições de erro similares às da abordagem GEOBIA. 

 

WorldView-2 

A análise das matrizes de confusão para o satélite WorldView-2 mostrou 

que a abordagem GEOBIA apresentou uma alta precisão na classificação da classe 
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"água", com apenas 8 erros classificados como "sombra". Da mesma forma, as classes 

"vegetação rasteira" e "vegetação arbórea" mostraram altos índices de acurácia, com 

pouquíssimas confusões. No entanto, a classe "edificações" apresentou confusões com 

"solo exposto", indicando um desafio na distinção entre essas classes. A abordagem por 

pixel também apresentou alta precisão para a classe "água", com apenas 7 erros, e mostrou 

bons resultados para "vegetação rasteira" e "vegetação arbórea", com confusões mínimas. 

Entretanto, a classe "edificações" teve alguns erros atribuídos a "solo exposto" e 

"sombra". 

 

As análises das matrizes de confusão demonstram que as abordagens por 

pixel geralmente apresentaram uma precisão ligeiramente superior em classes como 

"água" e "vegetação rasteira". Por outro lado, a abordagem GEOBIA mostrou 

desempenho competitivo, especialmente em classes como "vegetação arbórea" e 

"sombra", dependendo do sensor utilizado. A classe "edificações" foi frequentemente 

confundida com "solo exposto" e "pavimento asfáltico", indicando um desafio em 

distinguir materiais construídos com características espectrais semelhantes. A classe 

"pavimento asfáltico" teve confusões significativas com "edificações" e "solo exposto". 

Além disso, a análise comparativa entre os sensores mostrou que o 

WorldView 2, com sua resolução espacial mais alta, proporcionou melhores resultados 

em geral, com menos confusões entre classes. Em contrapartida, os sensores Sentinel-2 e 

Landsat 8, com resoluções mais baixas, apresentaram maiores confusões, especialmente 

em classes que exigem detalhes espaciais finos para distinção. 
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2.3.4 Classes de Uso e Cobertura do Solo 

 

Os resultados de acurácia do produtor (PA), acurácia de usuário (UA) e F-score 

proporcionam uma visão detalhada do desempenho dos métodos de classificação para 

diferentes classes de uso e cobertura do solo. 

 

Água: Ambas as abordagens apresentaram PA e UA elevadas, com valores acima de 0,90 

para todos os satélites, indicando uma alta precisão na detecção de corpos d'água. No 

Landsat 8, a abordagem por pixel teve um F-score de 0,951, enquanto a abordagem 

GEOBIA apresentou um F-score de 0,923. No Sentinel-2, a abordagem por pixel também 

teve um F-score superior (0,958) à abordagem GEOBIA (0,923). No WorldView-2, 

ambas as abordagens foram altamente precisas, com a abordagem por pixel obtendo um 

F-score de 0,965 e a abordagem GEOBIA de 0,954. 

 

Vegetação Rasteira: No Landsat 8, a abordagem por pixel mostrou melhor desempenho 

com um F-score de 0,833, enquanto a abordagem GEOBIA teve um F-score de 0,718. 

No Sentinel-2, a abordagem por pixel apresentou um F-score de 0,927, comparado à 

abordagem GEOBIA com F-score de 0,718. No WorldView-2, ambas as abordagens 

apresentaram alta precisão, mas a abordagem GEOBIA teve uma leve vantagem com um 

F-score de 0,979, refletindo a capacidade de capturar detalhes texturais finos. 

 

Vegetação Arbórea: Esta classe apresentou melhores resultados com a abordagem por 

pixel no Landsat 8, com um F-score de 0,747, enquanto a abordagem GEOBIA teve um 

F-score de 0,639. No Sentinel-2, a abordagem por pixel também foi superior com um F-

score de 0,907, comparado à abordagem GEOBIA com F-score de 0,639. No 
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WorldView-2, a abordagem GEOBIA mostrou um desempenho ligeiramente melhor com 

um F-score de 0,984, em comparação à abordagem por pixel com F-score de 0,975. 

 

Pavimento Asfáltico: No Landsat 8, a abordagem por pixel teve um desempenho 

superior com um F-score de 0,650, enquanto a abordagem GEOBIA apresentou um F-

score de 0,494. No Sentinel-2, a abordagem por pixel teve um F-score de 0,897, superior 

à abordagem GEOBIA com F-score de 0,494. No WorldView-2, ambas as abordagens 

apresentaram desempenhos excelentes, com F-scores de 0,989 para ambas as abordagens. 

 

Edificações: Os resultados para esta classe foram mistos. No Landsat 8, a abordagem por 

pixel foi mais precisa com um F-score de 0,705, enquanto a abordagem GEOBIA teve 

um F-score de 0,585. No Sentinel-2, a abordagem por pixel apresentou um F-score 

superior de 0,848, comparado à abordagem GEOBIA com F-score de 0,585. No 

WorldView-2, a abordagem por pixel foi novamente superior com um F-score de 0,939, 

enquanto a abordagem GEOBIA apresentou um F-score de 0,916. Essa variação sugere 

que a eficácia de cada abordagem pode depender da resolução espacial e das 

características espectrais do sensor utilizado. 

 

Solo Exposto: Esta classe apresentou alta precisão em ambas as abordagens para todos 

os satélites. No Landsat 8, a abordagem por pixel teve um F-score de 0,876, enquanto a 

abordagem GEOBIA teve um F-score de 0,871. No Sentinel-2, a abordagem por pixel 

apresentou um F-score de 0,909, comparado à abordagem GEOBIA com F-score de 

0,871. No WorldView-2, ambas as abordagens mostraram excelente consistência, com F-

score de 0,943 para a abordagem por pixel e 0,927 para a abordagem GEOBIA. 
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Sombra: A classe sombra apresentou altos valores de PA e UA, com pequenas variações 

entre as abordagens e satélites. No Landsat 8, a abordagem GEOBIA foi ligeiramente 

melhor com um F-score de 0,930, comparado à abordagem por pixel com F-score de 

0,913. No Sentinel-2, a abordagem por pixel apresentou um F-score de 0,903, enquanto 

a abordagem GEOBIA teve um F-score de 0,930. No WorldView-2, a abordagem por 

pixel e a abordagem GEOBIA tiveram desempenhos similares, com F-score de 0,967 e 

0,958, respectivamente. 

 

 

2.4. DISCUSSÃO  

 

Os resultados da análise comparativa dos métodos de classificação por 

pixel e GEOBIA para os satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2 indicaram que, 

em geral, a abordagem por pixel apresentou melhor desempenho global, especialmente 

em dados de alta resolução como os do WorldView-2. No entanto, a abordagem GEOBIA 

mostrou-se competitiva na identificação de padrões texturais complexos e contextos 

espaciais. Esses resultados sugerem que a abordagem por pixel é mais eficaz para classes 

de uso e cobertura do solo homogêneas e bem definidas, como corpos d'água. 

Os achados indicam que a vantagem da abordagem pixel-based se torna 

mais pronunciada quando a dimensão característica dos alvos urbanos se aproxima do 

tamanho do pixel, situação em que a heterogeneidade intra-pixel é mínima. Nessas 

condições, cada amostra espectral representa quase integralmente um único objeto, 

reduzindo a ambiguidade temática e elevando a acurácia global. Em contraste, em 

cenários nos quais a escala do objeto excede o pixel, surge mistura espectral substancial 



 
 

53 
 

e padrões texturais complexos; nesse contexto, a superioridade do método por pixel tende 

a se reduzir ou, em casos extremos, inverter-se em favor de técnicas orientadas a objetos. 

Esse comportamento pode ser explicado pela natureza das duas 

abordagens: a abordagem por pixel se beneficia diretamente da resolução espacial dos 

sensores, proporcionando alta precisão em áreas homogêneas. Em dados de alta 

resolução, como os do WorldView-2, onde cada pixel representa um objeto pequeno, a 

classificação por pixel pode minimizar erros gráficos ao classificar diretamente cada pixel 

com alta precisão. A abordagem GEOBIA, utilizando segmentos de imagem e variáveis 

contextuais, é mais adequada para capturar a heterogeneidade textural e estrutural das 

paisagens urbanas. Em imagens de alta resolução, a GEOBIA pode ajustar melhor os 

segmentos às fronteiras reais dos objetos, capturando características texturais e 

contextuais detalhadas. No entanto, em dados de resolução moderada a baixa, como os 

do Sentinel-2 e Landsat 8, a precisão da GEOBIA pode diminuir devido à dificuldade em 

segmentar pequenos objetos, uma vez que muitos detalhes se perdem na resolução mais 

grossa. 

O desempenho inferior do GEOBIA em Sentinel-2 e Landsat-8 pode ser 

atribuído, principalmente, à granularidade limitada desses sensores. A segmentação 

multirresolução gerou objetos que, na maioria dos casos, englobam pixels de múltiplas 

classes temáticas, resultando em sobre-segmentação ou, inversamente, em objetos 

superdimensionados que diluem as diferenças espectrais internas. Esse artefato 

compromete a atribuição correta de rótulos, sobretudo em superfícies urbanas 

heterogêneas. Adicionalmente, a calibração fina dos parâmetros de escala, forma e 

compacidade torna-se menos efetiva quando a variação espectral intra-classe é alta e o 

contraste inter-classe é baixo. Cabe ressaltar, ainda, que a segmentação de altíssima 
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resolução (WorldView-2) impôs demanda computacional significativamente maior, o que 

pode limitar a aplicação operacional em cenários com infraestrutura restrita. 

 

Relevância dos Satélites e Metodologias 

 

Os satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2, com suas diferentes 

resoluções espaciais, mostraram-se eficazes em distintos contextos de análise. O Landsat 

8, com resolução espacial de 30 metros, é adequado para monitoramentos de larga escala, 

permitindo a identificação de mudanças no uso do solo em extensas áreas urbanas com 

um custo computacional relativamente baixo. Já o Sentinel-2, com resolução espacial de 

10 metros, proporciona um balanço entre detalhe e cobertura, sendo ideal para análises 

em nível intermediário. O WorldView-2, com resolução espacial de 0,5 metros, captura 

detalhes finos, sendo particularmente eficaz para estudos que exigem alta precisão e 

detalhamento, como a classificação de elementos urbanos específicos. 

 

Comparabilidade das Acurácias 

 

A comparação direta das acurácias entre os diferentes sensores indica uma 

tendência esperada: sensores de alta resolução espacial apresentam melhor acurácia na 

classificação do uso e cobertura do solo. No entanto, é fundamental considerar que cada 

sensor oferece vantagens e limitações contextuais. Sensores de alta resolução, apesar de 

mais precisos, possuem maiores custos de aquisição, processamento e também 

introduzem maior ruído a cena de estudo. Sensores de menor resolução, como o Landsat 

8, oferecem uma visão mais generalista, que pode ser perfeitamente adequada para 

determinadas aplicações, como o monitoramento de longo prazo e em larga escala de 

áreas urbanas. 
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Abordagens de Classificação: Pixel e GEOBIA 

 

As abordagens metodológicas empregadas, Pixel e GEOBIA, 

demonstraram desempenhos distintos conforme a resolução das imagens utilizadas. A 

classificação baseada em pixel, tradicionalmente utilizada, trata cada pixel 

individualmente, considerando apenas suas características espectrais. Esta abordagem 

mostrou-se eficaz em resoluções mais baixas, mas tende a ser menos precisa em imagens 

de alta resolução devido ao fenômeno da variabilidade espectral dentro de uma mesma 

classe de uso e cobertura do solo. 

Por outro lado, a abordagem GEOBIA segmenta a imagem em objetos ou 

regiões que possuem características homogêneas, integrando informações espectrais, 

espaciais, texturais e contextuais. Esta metodologia apresentou superioridade em imagens 

de alta resolução, como as do sensor WorldView-2, capturando de maneira mais precisa 

os elementos urbanos. 

 

Aplicabilidade e Integração de Dados 

 

Os resultados deste estudo ressaltam a importância de selecionar o sensor 

adequado com base no objetivo específico da análise. Para estudos que demandam alta 

precisão, como a identificação de tipos específicos de cobertura do solo em áreas urbanas 

densamente povoadas, sensores de alta resolução são indispensáveis. Por outro lado, para 

análises que envolvem grandes extensões territoriais e necessitam de uma visão mais 

generalista, sensores como o Landsat 8 são mais apropriados. 
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2.4.1 Comparação com Estudos Anteriores 

 

Estudos anteriores demonstraram a eficácia e as limitações dos métodos 

de classificação por pixel e por objeto em diferentes contextos e com diferentes tipos de 

sensores. 

Jebur et al. (2014) conduziram um estudo utilizando imagens SPOT 5 para 

comparar métodos de classificação baseados em pixels e orientados a objetos. Eles 

encontraram que a abordagem orientada a objetos produziu uma acurácia geral mais alta 

(81,25%) em comparação com a abordagem baseada em pixels (76,67%). Esse estudo 

destacou que embora a abordagem por pixel seja eficaz, a GEOBIA aproveita melhor a 

capacidade de análise de características contextuais e espaciais dos dados de alta 

resolução, resultando em maior precisão, especialmente em áreas urbanas complexas 

onde a heterogeneidade espectral e espacial é muito alta. 

Estoque et al. (2015) também compararam os métodos de classificação por 

pixel e GEOBIA utilizando imagens de alta e média resolução espacial em paisagens 

urbanas e suburbanas. Eles observaram que a GEOBIA apresentou um desempenho 

superior, especialmente em imagens de alta resolução como as do QuickBird, devido à 

sua capacidade de integrar informações contextuais e reduzir o efeito de “sal e pimental” 

típico das classificações por pixel. Também notaram que a precisão da GEOBIA pode 

diminuir em imagens de resolução moderada, como as do Landsat 8, alinhando-se com 

nossos resultados que indicam uma menor eficiência da GEOBIA em dados de resolução 

mais grossa. Este comportamento é atribuido à dificuldade de segmentar pequenos 

objetos em imagens de menor resolução, onde detalhes importantes podem se perder. 

Adicionalmente, estudos como os de Myint et al. (2011) e Blaschke et al. 

(2014) têm mostrado que a classificação orientada a objetos é particularmente util em 

aplicações urbanas onde a heterogeneidade das classes de uso e cobertura do solo é alta. 
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Por exemplo, Myint et al. (2011) encontraram que a abordagem orientada a objetos 

melhorou a acurácia na classificação de superfícies impermeaveis em áreas urbanas 

densamente construídas, uma classe que geralmente sofre com a confusão espectral em 

métodos baseados em pixel. Sendo a possibilidade de considerar tanto a forma quanto a 

textura dos objetos uma grande vantagem na diferenciação de características urbanas 

complexas. Blaschke et al. (2014) argumentaram que a abordagem baseada em objetos é 

mais robusta para análise de dados de alta resolução porque permite a incorporação de 

variáveis adicionais, como textura e forma, que são importantes para a distinção de classes 

de uso do solo em ambientes urbanos. Eles destacam que a segmentação de imagens em 

objetos facilita a inclusão de conhecimento especializado e a utilização de regras 

contextuais, que são difíceis de implementar em classificações baseadas apenas em 

pixels. 

Ao partimos para dados de resolução moderada, como os do Landsat, 

estudos como o de Duro et al. (2012) mostraram que, embora a obordagem baseada em 

objetos possa oferecer certas vantagens, a sua eficácia pode ser limitada pela resolução 

espacial dos dados. Em áreas rurais e menos heterogêneas a abordagem por pixel pode, 

de fato, ser mais adequada devido à sua simplicidade e menor necessidade de 

processamento. Estudos como o de Liu e Xia (2010) indicaram que a abordagem por pixel 

pode ser eficaz em ambientes homogêneos, onde as classes de uso do solo são bem 

definidas e possuem pouca variabilidade interna. Isso se alinha com nossos resultados 

para classes como corpos d’água, onde a abordagem por pixel demostrou alta acurácia 

devido à homogeneidade espectral dessa classe. 

Portanto, nossos resultados não apenas confirmam a literatura existente, 

mas também fornecem uma análise detalhada do desempenho relativo das abordagens por 

pixel e por objetos em diferentes cenários. Sugerindo que a escolha do método de 
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classificação deve considerar a resolução espacial e as características espectrais do sensor, 

bem como a heterogeneidade da paisagem alvo. A abordagem por pixel tende a ser mais 

eficiente para classes de uso e cobertura do solo homogêneas e bem definidas, enquanto 

a abordagem baseada em objetos se destaca em contextos em que a captura de detalhes 

texturais e estruturais é possivel. Dessa forma, nossos resultados contribuem para um 

melhor entendimento das aplicações práticas e limitações de cada abordagem, auxiliando 

na tomada de decisão para o uso apropriado de técnicas de classificação em estudos de 

uso e cobertura do solo. 

 

 

2.4.2 Limitações e direções futuras 

 

Uma limitação chave relaciona-se à resolução espacial dos dados. A 

comparação direta entre imagens de diferentes resoluções espaciais pode ser complexa, 

pois as características detectadas e classificadas em imagens de alta resolução  podem não 

ser visíveis em imagens de resolução mais baixa. Como observado a eficácia das 

abordagens varia com a resolução espacial do sensor, porém, quanto melhor a resolução 

mais ruído é introduzido na imagem. 

A análise foi limitada a um pequeno número de classes de uso e cobertura 

do solo. A inclusão de mais classes, especialmente em áreas urbanas que há grande 

variabilidade espectral, é limitada em sensores multiespesctrais. O uso de variáveis 

auxiliares, como dados SAR e LIDAR como também informações de sensores 

hiperespectrais, podem aumentar a acurácia da classificação. A integração desses dados 

auxiliares pode fornecer informações adicionais sobre a estrutura vertical e composição 

espectral das classes de uso e cobertura do solo, potencialmente melhorando o 

desempenho tanto da abordagem baseada em pixel quanto da abordagem baseada em 
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objeto. Pesquisas futuras devem explorar a integração de múltiplas fontes de dados e 

inclusão de classes adicionais para enriquecer o processo de classificação. 

 

 

2.5. CONCLUSÃO 

 

Este estudo contribuiu para o entendimento das aplicações práticas e 

limitações dos métodos de classificação através de abordagens baseada em pixel e em 

GEOBIA. A análise detalhada de diferentes classes de uso e cobertura do solo, mostrou 

que a abordagem baseada em pixel tende a ser mais eficaz em classes homogêneas e bem 

definidas, enquanto a abordagem baseada em objetos é mais adequada para a captura de 

detalhes texturais e estruturais em paisagens complexas. A escolha do método de 

classificação deve ser feita com base na resolução espacial do sensor e nas características 

específicas da paisagem alvo. 

Avanços futuros na integração de técnicas híbridas e o uso de dados 

auxiliares, tem a capacidade para melhorar a eficiência e acurácia das classificações. 

Esses desenvolvimentos não apenas aprimorarão as ferramentas para o planejamento e 

gestão ambiental, mas também contribuirão para um entendimento mais profundo das 

dinâmicas do uso e cobertura do solo em áreas urbanas em rápida transformação. Com a 

evolução contínua das tecnologias de sensoriamento remoto e dos algoritmos de 

classificação, espera-se que futuras pesquisas possam abordar as limitações atuais e 

expandir as aplicaçoes dessas metodologias em diferentes contextos geográficos e 

ecológicos. 
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Os códigos utilizados nas análises de cobertura e uso do solo são escritos 

em JavaScript e estão disponíveis gratuitamente em 

https://code.earthengine.google.com/?accept_repo=users/Jhonnattan_Oliveira/Mestrado 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 
 

Este trabalho apresentou uma análise comparativa do desempenho de diferentes 

abordagens classificadoras, especificamente os métodos por pixel e GEOBIA, em 

ambientes urbanos de alta heterogeneidade e complexidade. A dissertação abordou tanto 

uma perspectiva bibliométrica do uso do sensoriamento remoto na classificação do uso e 

cobertura do solo urbano quanto uma avaliação prática dos métodos classificadores. 

A análise comparativa demonstrou que a resolução espacial das imagens 

influencia a acurácia das classificações, com sensores de resolução espacial mais alta 

proporcionando classificações mais precisas. Este resultado é coerente com a literatura 

existente, que aponta a resolução espacial como um fator determinante na captura de 

detalhes necessários para uma representação mais fiel da verdade de campo. 

O estudo explorou como as abordagens por pixel e GEOBIA se comportam em 

ambientes urbanos, destacando as vantagens e limitações de cada método, e fornece uma 

base científica para a escolha da abordagem mais adequada para ambientes urbanos, 

contribuindo para o desenvolvimento de técnicas precisas e eficientes para a gestão 

urbana. 

A principal contribuição científica deste trabalho reside na comparação 

detalhada entre as abordagens por pixel e GEOBIA, utilizando dados de alta e média 

resolução dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2. A análise bibliométrica 

realizada no primeiro capítulo mapeou a produção científica na área, identificando 

padrões de publicação, principais autores, instituições e periódicos de destaque, o que 

fornece uma visão do estado atual da pesquisa em sensoriamento remoto aplicado à 

classificação do uso e cobertura do solo urbano. 
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No segundo capítulo, a avaliação prática das técnicas de classificação 

demonstrou que a abordagem por pixel tende a apresentar maior precisão em imagens de 

alta resolução, enquanto a GEOBIA é mais eficaz na identificação de padrões texturais 

em ambientes urbanos complexos. Essa dualidade sugere que a combinação de ambas as 

técnicas pode otimizar a classificação do uso e cobertura do solo em contextos urbanos. 
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ANEXO I  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 1 - Comparação da acurácia de classificação de uso e cobertura do solo entre os métodos por pixel e GEOBIA utilizando dados do satélite Landsat 8. 

Figura 2 - Comparação da acurácia de classificação de uso e cobertura do solo entre os métodos por pixel e GEOBIA utilizando dados do satélite Sentinel-2. 
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Figura 3 - Comparação da acurácia de classificação de uso e cobertura do solo entre os métodos por pixel e GEOBIA utilizando dados do satélite WorldView 
2. 
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ANEXO II 

 
 
 

Figura 4 - Comparação das Importâncias das Bandas e Variáveis Derivadas para Classificação de 
Uso e Cobertura do Solo nos Satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView 2 utilizando Métodos por 
Pixel e GEOBIA. 


