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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.
Dissertagdo - Programa de Pos Graduacdo em Tecnologias Ambientais. Universidade
Federal de Mato Grosso do Sul, Brasil.

Este trabalho apresenta uma analise comparativa do desempenho de diferentes
abordagens classificadoras, especificamente métodos por pixel e GEOBIA, em ambientes
urbanos de alta complexidade e variabilidade. A dissertagao esta estruturada em capitulos
que irdo se transformar em publica¢des, abordando desde uma perspectiva bibliométrica
do uso do sensoriamento remoto na classificacdo do uso e cobertura do solo urbano até a
avaliag@o pratica dos métodos classificadores. No primeiro capitulo, a partir de uma
analise bibliométrica e visualizagcdo de dados, mapeamos a producao cientifica na area de
sensoriamento remoto aplicado a classificagdo do solo urbano, identificando padrdes de
publicagdo, principais autores, instituicdes e periodicos de destaque. O segundo capitulo
focou na avaliacdo pratica das técnicas de classificacdo em dados de alta e média
resolucdo, utilizando imagens dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2,
processadas na plataforma de computacdo em nuvem Google Earth Engine (Gorelick et
al., 2017). Foram aplicadas validagdes cruzadas e holdout para verificar a acuracia das
classificagdes. Como resultado geral, esta pesquisa oferece um mapeamento da evolugao
do conhecimento cientifico na area, uma avaliacdo quantitativa das abordagens
classificadoras e refor¢a a importancia de técnicas combinadas para o planejamento
urbano eficiente, contribuindo para o desenvolvimento de cidades inteligentes e
sustentaveis.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Uso do solo, Cobertura do solo urbana,
Classificacdo 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



INTRODUCAO GERAL

A classificagdo de imagens de satélite tem se tornado uma ferramenta
indispensavel para o monitoramento e analise do uso e cobertura do solo, especialmente
em grandes centros urbanos (BLASCHKE et al., 2014). Essa técnica ¢ amplamente
utilizada para mapear e monitorar mudangas na paisagem urbana, ajudando na tomada de
decisdes para o planejamento e a gestdo urbana (LI et al., 2014; GEORGANOS et al.,
2018; ZHANG et al., 2020). A urbanizagdo acelerada e a necessidade de monitoramento
constante das areas urbanas justificam a importancia deste estudo (GORELICK et al,
2017; GEORGANOS et al., 2018).

A analise de imagens de satélite permite a deteccdo de mudangas no uso
do solo, fornecendo informacdes para o planejamento e a gestdo urbana (HU et al., 2016;
BASHEER et al., 2022). Contudo, a complexidade dos ambientes urbanos, com sua
grande heterogeneidade e variacdo espectral e espacial requer metodologias de
classificagdo que possam lidar com essa diversidade e granularidade das informacdes
(HUANG et al., 2018; PHAN et al., 2020).

Este estudo tem como objetivo avaliar se a abordagem de classificagdo ¢ a
resolugdo espacial de imagens multiespectrais influenciam a precisdo e acuracia da
identificacdo das classes de uso e cobertura do solo urbano. Este objetivo ¢ apoiado por
dois objetivos especificos, os quais serdo desmembrados em dois capitulos distintos.

No primeiro capitulo, a partir de uma analise bibliométrica e visualizagao
de dados, mapeamos a producdo cientifica na area de sensoriamento remoto aplicado a
classificagdo do solo urbano, identificando padrdes de publicacdo, principais autores,
instituicdes e periddicos de destaque. O segundo capitulo foca na avaliagdo pratica das

abordagens de classificacdo aplicadas a dados de alta e média resolucdo, utilizando



imagens dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 ¢ WorldView-2, processadas na plataforma

de computag@o em nuvem Google Earth Engine (GORELICK et al., 2017).



PERSPECTIVAS BIBLIOMETRICAS SOBRE O SENSORIAMENTO
REMOTO NA CLASSIFICACAO DO SOLO URBANO

RESUMO

Esta pesquisa aborda a evolugdo das metodologias e tecnologias na classificacdo do uso
e cobertura do solo em 4reas urbanas, utilizando sensoriamento remoto. A partir de uma
analise bibliométrica sistematica, investigamos as tendéncias de publica¢do e inovagdo
metodoldgica, foram identificados padrdoes de publicagdes, autores, instituigdes e
periodicos notaveis no campo, utilizando métricas como indice-h e contagem de citagdes
para avaliar a influéncia e impacto. Propomos diregdes para pesquisas futuras,
enfatizando a importancia do desenvolvimento de modelos e sistemas de monitoramento

adaptativos para uma gestao urbana sustentavel.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto, Uso do solo, Cobertura do solo, Classificacao
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



1.1. INTRODUCAO

A classificacdo do uso e cobertura do solo em areas urbanas ¢ fundamental
para o planejamento urbano, gestdo ambiental e desenvolvimento sustentavel. A
categorizagdo precisa do uso e cobertura do solo em um contexto heterogéneo e complexo
¢ um grande desafio, devido a presenca de pixels mistos, caracteristicas similares entre
diferentes classes e alta variabilidade espectral (MOMENI et al., 2016). Sendo sua
investigacao essencial, pois fundamenta a formulaga@o de politicas e a tomada de decisdes
relacionadas a urbanizagdo, conservac¢ao dos recursos naturais ¢ elaboragdo de estratégias
de gestdo publica (GAUR et al., 2023). A crescente demanda por terras urbanas,
impulsionada por aumento populacional e uma expansdo urbana acelerada, coloca em
xeque a sustentabilidade do crescimento e a capacidade de resiliéncia dos ecossistemas
urbanos (GU et al., 2019).

O avango continuo das geotecnologias tem introduzido novos paradigmas
metodologicos, que sdo constantemente desenvolvidos e implementados (GORELICK et
al., 2017, CARRANZA-GARCIA et al., 2019; HAN et al., 2020; FAYAZ et al., 2024).
Esses avangos tém aprimorado substancialmente a acuracia e eficiéncia na classificagdo
de areas urbanas complexas. Tais tecnologias viabilizam a analise extensiva de grandes
volumes de dados, proporcionando uma compreensdo detalhada das dindmicas urbanas e
de suas inter-relagdes com o meio ambiente.

O acesso crescente a dados de sensoriamento remoto de alta resolugéo,
combinado com avangos em algoritmos de aprendizado de maquina, tem revolucionado
as praticas de mapeamento urbano. Contudo, apesar desses progressos tecnologicos,
ainda persistem desafios relacionados a integracdo de diferentes tipos de dados e a
necessidade de atualizagdes frequentes, que sdo exigéncias impostas pelo ritmo acelerado

da urbanizagdo (KURAS et al., 2021; LING et al., 2021).



Esta andlise bibliométrica ¢ empreendida com o objetivo de examinar as
tendéncias de pesquisa e a evolugdo metodologica na area de classificacdo do uso e
cobertura do solo em dareas urbanizadas, identificando as principais abordagens e
inovagdes técnicas, bem como destacando as lacunas ainda persistentes na literatura. A
analise aprofunda-se na distribuicdo geografica e evolucdo temporal das publicacdes,
compilando uma sintese das contribuigoes.

Este estudo pontua os avangos e desafios e propde diregdes de pesquisas
futuras. Tais direcdes sdo fundamentais para aprimorar as técnicas de classificagdo do uso
e cobertura do solo, além de destacar a importancia de desenvolver modelos preditivos
mais robustos e sistemas de monitoramento dindmicos, capazes de se adaptar rapidamente
as transformacdes urbanas e ambientais, garantindo uma gestao urbana mais resiliente e

adaptativa.

1.2. MATERIAL E METODOS

Este estudo emprega uma abordagem sistematica para analisar a literatura
relacionada ao emprego do sensoriamento remoto na classificagdo da cobertura do solo
em ambientes urbanos heterogéneos. 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 contribui¢cdes na area de estudo.
Através de uma analise bibliométrica sistematica, identificamos os principais
pesquisadores, as colaboracdes institucionais e as correntes tematicas predominantes,
permitindo uma compreensdo das dinamicas e avancos na aplicagdo do sensoriamento

remoto para analise de dados urbanos.



A coleta dos dados bibliométricos foi realizada em dezembro de 2023,
utilizando o acesso proporcionado pelo Portal de Periddicos da Coordenagdo de
Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior — CAPES/MEC (2023). Esta iniciativa é
uma colaboracdo entre a Universidade Federal de Mato Grosso do Sul e a CAPES,
viabilizando o acesso as bases de dados necessarias para este estudo.

Optamos por ndo estabelecer limitagdes temporais na estratégia de busca,
para capturar uma visdo evolutiva do campo. A andlise incluiu a totalidade dos
documentos disponiveis até a data especificada, com énfase em estudos publicados como
revisdes e artigos cientificos escritos em inglés. Esta selegdo assegura alto padrdo de
qualidade e o rigor cientifico.

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 analise dos dados coletados, adotamos uma abordagem integrada de
técnicas de visualizacdo de dados e metodologias de revisdo bibliografica. Utilizamos o
software VOSviewer (VAN ECK et al., 2010) e a ferramenta bibliometrix (ARIA et al.,
2017) para criar representacdes visuais das redes bibliométricas, facilitando a
identificacdo de tendéncias, clusters e dados atipicos na literatura. Além disso, o EndNote
20 (REUTERS, 2020) foi utilizado no gerenciamento de referéncias e o MS-Excel
(Microsoft 365, 2023) para andlises preliminares dos dados.

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

2010), assegurando dessa forma que a literatura selecionada seja de alta relevancia e



qualidade. Apds 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 selecdo daqueles de alta relevancia 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 redundéncias e garantindo a precisdo nas etapas subsequentes de analise.

Posteriormente, a relevancia dos estudos foi avaliada comecando pela
aderéncia dos titulos ao tema pesquisado. Essa analise preliminar resultou na seleg@o de
430 trabalhos cujos titulos refletiam diretamente o foco da pesquisa. A seguir, foi
empregado o principio de Pareto para identificar os artigos mais influentes, baseando-nos
no volume de citagdes. Definimos um critério de corte que correspondia aos 80% das
citacdes acumuladas, o que nos permitiu condensar a lista para 87 publicagdes de destaque
no campo de estudo.

Reconhecendo a importancia de incorporar os desenvolvimentos mais
recentes, a revisdao foi expandida para incluir 78 artigos publicados nos anos de 2022 e
2023. Essa inclusdo assegurou que nossa analise refletisse as tendéncias e avangos atuais.

Além disso, realizamos uma selecdo adicional focada nos autores que
frequentemente apareciam nos estudos identificados pelo principio de Pareto. Este passo
adicional nos permitiu resgatar 79 publicagdes adicionais que, embora inicialmente ndo
atendessem ao critério de citagdes, foram publicadas por autores de alto impacto no tema
estudado. Por fim, analisamos os resumos dos 244 artigos selecionados, garantindo que

cada um contribuisse significativamente para o tema de interesse.



Busca inicial :
Bases de dados Web of Science e SCOPUS.

(("remote sensing” OR "satellite*") AND ("image classif*" OR "classif*" OR "featu-
re extract*") AND ("urban*" OR "urban land cover" OR "urban land use" OR
"lulc"))

13.577

v

Método ProKnow-C:

Remocgéo de duplicatas, Analise de relevancia de titulos, selecido baseada em
citacdes acumuladas e principio de Pareto, Inclusdo de artigos recentes, Repescagem
com base nos autores reconhecidos, Anélise de relevincia de resumos.

b
D 244
Bibliometrix
d E 1 4 t t’ t‘ . N rye " .
Xploracao estatistica: Analise de co-ocorréncia:
Publicagio por Ano, Pais, Instituigoes, periodicos,
Pais, Organizagdo, Autores, Autores e Palavras-chave
Periodicos e Citagdes
2 . .
Visualizacao: Visualizacio:
Graficos e tabelas Redes, sobreposigio e
séries temporais
A 4
Vs ™
Analise:
Descritiva e exploratéria
A i J
Discussio:
Contribuigoes significativas, tendéncias, lacunas e recomendag¢des

Figura 1.1 - Fluxo sistematico da analise bibliométrica.



1.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir da busca inicial foram identificados 13.577 artigos, o que reflete
o grande interesse no tema pesquisado. Usando uma metodologia de analise sistematica,
reduzimos este numero para 244 artigos, que perfazem aproximadamente 1,8 % do

montante inicial.

Evolucao temporal das publicacées

Inicialmente, observamos que o numero de artigos publicados por ano
aumentou de maneira significativa, especialmente a partir de 2012, quando comparado as
décadas anteriores (Figura 1.2). Essa crescente producdo académica ¢ acompanhada por
um aumento no total de citagdes por ano, atingindo um pico em 2010 com uma média de
citacdes por artigo extremamente alta, sugerindo que trabalhos influentes foram
publicados neste ano.

No entanto, a partir de 2017, apesar do niimero crescente de artigos
publicados, foi observada uma redug@o tanto no total de citagcdes anuais quanto na média
de citagdes por artigo. Esse fendmeno pode ser atribuido a uma possivel saturagdo do
campo com publicagdes de menor impacto, tornando desafiador para artigos individuais
se destacarem e acumularem citagdes rapidamente. A abrupta queda na média de citagdes
por artigo a partir de 2022 sugere uma tendéncia de declinio na influéncia recente dos
trabalhos, o que pode impactar a diregdo futura das pesquisas e a necessidade de inovacgéo

e relevancia.



Desempenho das publicacdes selecionadas
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Figura 1.2 - Desempenho das publicagdes selecionadas. Desempenho anual das publicagdes
selecionadas entre 1986 ¢ 2024. O grafico de barras azul representa o nimero de artigos
publicados por ano, enquanto as linhas preta e amarela indicam, respectivamente, o total de
citacdes e a média de citagdes por artigo por ano.

Panorama global das publicac¢des

A tabela 1.1 e a figura 1.3 apresentam o panorama global das publicacdes
cientificas em termos de documentos, citacdes totais, média de citagdes por documento e
indice H. Os EUA lideram em termos de citagdes totais e média de citagdes por
documento, refletindo alto reconhecimento na area de pesquisa. Embora a China tenha o
maior nimero de documentos, sua média de citagdes por documento é menor que a dos
EUA, indicando uma possivel diferenca na qualidade e impacto dessas publicag¢des ou,

eventualmente, uma dindmica geopolitica de marginalizagdo de pesquisas dessa regido.
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Tabela 1.1 - Distribuigdo geografica das publicagdes cientificas dos 15 paises que mais
contribuiram em termos de nimero de documentos, total de citagdes e média de citagdes por
documento. O indice H correspondente ¢ também apresentado, oferecendo uma perspectiva sobre
a qualidade e impacto das pesquisas provenientes de cada pais.

Paises Documentos Citacdes totais Média citagoes Indice H
China 94 6594 70,15 37
EUA 57 9633 169,00 38
india 22 217 9,86 6
Alemanha 14 2712 193,71 11
Canada 13 1319 101,46 12
Islandia 11 4159 378,09 11
Japido 11 685 62,27 10
Reino Unido 11 1906 173,27 10
Bélgica 10 1006 100,60 8
Italia 10 1555 155,50 8
Franga 9 2179 242,11 8
Hong Kong 7 803 114,71 6
Brasil 6 198 33,00 4
Ird 6 252 42,00 6
Espanha 6 593 98,83 6

B
= Fl

Figura 1.3 — A figura ilustra a produgdo cientifica global por pais, destacando variagdes na
contribui¢do a pesquisa mundial. Os paises sdo representados em diferentes tons de azul, onde
tons mais escuros indicam uma maior produgao cientifica.

A rede de coautoria gerada pelo VOSviewer (Van Eck et al., 2007)
detalhou o infografico de colaboracdo internacional, capturando a dinamica entre

diferentes paises ao longo do tempo. Sendo composta por nos e linhas de diferentes
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tamanhos, densidades e cores, representando a quantidade de documentos publicados ¢
sua cronologia.

A analise das conexdes de coautoria monstra o papel de alguns paises na
producdo cientifica global e reflete como as politicas nacionais e as colaboragdes
internacionais moldam o panorama da pesquisa (Figura 1.4). A Islandia, apesar de ter um
numero limitado de publicagdes, destaca-se como um hub europeu devido a alta
relevancia de seus trabalhos, que sdo amplamente citados. Este pais serve como um
exemplo de como foco em qualidade e especializacdo em nichos especificos pode projetar

uma presenca significativa no cenario global.

belgium

dEr\ﬁﬁér&k
icdland

australia dngapare

china
L o

bangladesh unitW‘;es

italy  india
- hongikong
southafrica united{ingdom
sepTy
turkey = cafigda

iran

japen
ahana

S vosviewer [

2010 2015 2020 2025

Figura 1.4 - Mapa de coautoria ilustrando a colaboragéo internacional em publicagdes cientificas
entre 1986 e 2024, destacando a China e Estados Unidos como hubs centrais. As linhas
representam as conexdes de coautoria, com cores variando de tons frios a quentes para indicar a
progressao temporal das colaboragdes.

Os EUA demonstram grande produtividade e relevancia, sendo
caracterizado como um hub mundial de cooperacdo cientifica. O elevado numero de
conexdes indica ndo apenas uma continua troca de conhecimento com paises
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tradicionalmente fortes em pesquisa, como Alemanha, China e Reino Unido, mas também
com paises emergentes, como India e Brasil.

A China, representada com um grande volume de conexdes, sugere um
papel crescente e influente na comunidade cientifica global. Isso pode ser atribuido a
politicas governamentais focadas em pesquisa e desenvolvimento, buscando colocar o
pais na vanguarda da ciéncia global. Além disso, o padrdo de conexdes sugere uma
estratégia de fortalecimento de lacos com uma variedade de paises, potencialmente
buscando diversificar suas colaboragoes.

Com um fluxo de publicagio mais atual a India uma tendéncia crescente
de publicagdes, apontando uma rapida expansdo no desenvolvimento de pesquisas. No
entanto, a média baixa de citagdes por documento sugere que, apesar do aumento da
produgdo, o impacto dessas publicagdes ainda ¢ limitado, indicando uma area de
oportunidade para aumentar a qualidade e a influéncia global das pesquisas produzidas

no pais.

Tabela 1.2 — Analise detalhada da produgdo cientifica de instituicdes globais, organizada por
numero de documentos publicados, total de cita¢des totais e média de citagdes por documento.

Organizacio Pais LOSIIIELTD Citagoes 1.VIed~1a
S citacoes
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 China 13 988 76,00
Remote Sensing
Haskoli Islands Islandia 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 .
Repubhyc e Chice P China 7 1213 173,29
ISJ(‘flile\;ecr:;ty of Chinese Academy of 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
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Deutsches Zentrum fiir Luft- und

Raumfahrt DLR Alemanha 5 709 141,80
Indiana State University EUA 5 1570 314,00
Instituto Nacional de Pesquisas Brasil s 108 39,60

Espaciais

A tabela 1.2 fornece o panorama da distribui¢do global das 15 principais
organizagdes mais produtivas, levando em considerag¢ao os documentos selecionados. A
presenca dominante de instituigdes chinesas, como a Chinese Academy of Science e
Tsinghua University, demonstra o intenso foco da China em desenvolvimento cientifico
e tecnologico. Todas as publicagdes da Islandia estdo concentradas na Haskoli Islands,
sendo a maior e mais antiga institui¢do de ensino do pais. Apesar de um ntimero reduzido
de publicagdes, mostra uma média de citagdes extremamente alta, mostrando a influéncia
e alta qualidade das pesquisas. Indiana State University dos EUA e Deutsches Zentrum
fiir Luft- und Raumfahrt na Alemanha também se destacam pela alta média de citagdes,
indicando que suas pesquisas possuem um alcance e reconhecimento na comunidade

cientifica internacional.

Principais periédicos e autores

A andlise quantitativa da relevancia dos periddicos de acordo com a tabela
1.2 e figura 1.5 revela a concentrag@o da producao cientifica no periodo. Esses periddicos
sdo classificados de acordo com o nimero de artigos que publicaram. O periddico Remote
Sensing lidera a lista com o maior numero de documentos, concentrando cerca de 18%

das publicacdes analisadas.
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Tabela 1.3 - Produtividade e impacto de periddicos, listando informag¢des como o niimero de
documentos publicados, total de citacdes, média de citacdes por documento e indice H. Os
periodicos sdo organizados em ordem decrescente de numero de publicagdes, destacando aqueles
com maior influéncia e contribuig¢@o para o campo.

Média Indice

Periodicos Documentos Citacoes . .

citacoes H
Remote Sensing 44 2828 64,27 23
Interpatlonal Journal of Remote 75 2479 97.16 71
Sensing
Remote Sensing of Environment 22 6601 300,05 21
IEEE Transac?tlons on Geoscience and 18 5444 302,44 15
Remote Sensing
IEEE Journal of Selected Topics in
Applied Earth Observations and 12 619 51,58 10
Remote Sensing
Geocarto International 10 279 27,90 6
Photo grammgtrlc Engineering and 10 1243 12430 3
Remote Sensing
ISPRS Jouma}l of Photogrammetry and 3 4746 593,25 3
Remote Sensing
Earth Science Informatics 6 79 13,17 3

International Journal of Applied Earth

Observation and Geoinformation ¢ e 230 g
IEEE Geoscience and Remote Sensing 5 712 142,40 5
Letters

Canadian Journal of Remote Sensing 3 178 59,33 3
?SPRS Igtematlonal Journal of Geo- 3 137 45,67 3
information

Journal of Applied remote Sensing 3 17 5,67 2
Sensors 3 219 73,00 3

Os periodicos IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing e
Remote Sensing of Environment exibem médias de citacdes extremamente altas,
destacando-se ndo apenas pela quantidade, mas principalmente pela qualidade e

relevancia de suas publicacdes.
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A andlise das publicacdes acumuladas na figura 1.5 destacou um
crescimento exponencial do periddico Remote Sensing, partindo de 25 publicacdes

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

Producao dos periodicos ao longo do tempo

Artigos acumulados
o]
W

OO — AN TV O~ —ANTFTUVLO-IODDOO AN O~ O — A on <+
0V X0V DDDDDOODOD O OO OO O ™ m e rt et = = aaaaaaaQ
[=) e el e e o e e e N e le e e leleleeleoleoleoBelclclo oo ool Bo oo oo Nl = N
el e e e B B e B L B e N o I o I o I o I o I o I o I o I o [N oN I o [N o [N o I oN [N o N o I oS I o I o I o I o B o~ I o B o BN oN |
Ano

w— REMOTE SENSING s INTERNATIONAL JOURNAL OF REMOTE SENSING

e REMOTE SENSING OF ENVIRONMENT IEEE TRANSACTIONS ON GEOSCIENCE AND REMOTE SENSING

e [EEE JOURNAL OF SELECTED TOPICS IN APPLIED EARTH OBSERVATIONS AND REMOTE SENSING s GEOCARTO INTERNATIONAL

e PHOTOGRAMMETRIC ENGINEERING AND REMOTE SENSING wm|SPRS JOURNAL OF PHOTOGRAMMETRY AND REMOTE SENSING

e EARTH SCIENCE INFORMATICS s INTERNATIONAL JOURNAL OF APPLIED EARTH OBSERVATION AND GEOINFORMATION

s |EEE GEOSCIENCE AND REMOTE SENSING LETTERS s CANADIAN JOURNAL OF REMOTE SENSING

e [SPRS INTERNATIONAL JOURNAL OF GEO-INFORMATION weeee JOURNAL OF APPLIED REMOTE SENSING

SENSORS (SWITZERLAND)

Figura 1.5 - Evolug@o das publicagdes acumuladas de 1986 a 2024. As linhas representam a
trajetoria de crescimento de cada periddico ao longo do tempo.

A figura 1.6 destaca a estrutura da rede de acoplamento bibliografico entre
periddicos. Os nodos centrais, destacados pela densidade de conexdes, incluem Remote
Sensing, IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing ¢ Remote Sensing of
Environment, se destacando como centros influentes de publicagdo e pesquisa.

Os clusters identificados na rede refletem comunidades de pesquisa com
focos tematicos 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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Remote Sensing e Journal of Applied Remote Sensing, concentra-se em publicacdes de
aplicagdo e analises ambientais. O segundo cluster, composto pelos periddicos 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 énfase em inovagdes tecnologicas e no avanco de
metodologias de sensoriamento remoto. O terceiro cluster, dominado por periédicos da
IEEE, indica uma forte orientagcdo para a engenharia e aplicagdes praticas, integrando

técnicas no desenvolvimento de solugdes para o monitoramento e gestao.

fournal of applied remote sens geocartoifgernational

earth sciend® informatics
isprs journal ofphotogrammetr

canadian journal of remate sen

international gurnal of appli

remotﬁgnsmg

iese geosciencapnd remote sen

remote sensingaf environment
leee transactigs on geoscienc

serisors (awitzerland)

ieee journal @selected topic
\'r\tamatmr\atj@mal of remot

Isprs Internatienal journal of
photogrammetsig engineering an

:: VOSviewer

Figura 1.6 - Rede de acoplamento bibliografico entre periddicos. Os nodos representam
periodicos, com "Remote Sensing", "I[EEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing", e
"Remote Sensing of Environment" posicionados como centros principais devido a alta densidade
de conexdes, indicando influéncia e papel central na disseminagdo de pesquisas. Os clusters na

rede destacam grupos de periddicos com temas de pesquisa convergentes.
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Tabela 1.4 - Desempenho académico de autores. A tabela lista o nimero de documentos
publicados, total de citagdes recebidas, e indice H para cada autor, junto com sua afiliacdo

institucional e pais.

Indice

Autores Documentos Citagdes H Organizacio Pais
Benediktsson, Jon Atli 11 4164 94 University of Iceland Islandia
Huang, Xin 8 831 59 Wuhan University China
Chanussot, Jocelyn 6 2050 93 Grenoble Alps University  Franca
Abc! Samat, Ahmad 6 474 37 The MARA Technologlcal Mal4sia
Asri University
Zhang, Liangpei 6 730 119 Wuhan University China
Du, Shihong 5 589 32 Peking University China
Liu, Sicong 5 490 29 Tongji University China
. Hong Kong Polytechnic Hong
Weng, Qihao 5 1570 72 Uveshy o
Du, Peijun 4 493 49 Nanjing University China
Fauvel, Mathieu 4 1623 25 University of Toulouse Franga
Gong, Peng 4 899 103 University of Hong Kong Egﬁg
L szl 4 139 17 g N ol it
University
Li, Jiayi 4 123 27 Wuhan University China
Murayama, Yuji 4 310 41 University of Tsukuba Japao
Myint, Soe Win 4 1144 44 Texas State University EUA
Tong, Xiaohua 4 143 49 Tongji University China
Wolft, Eleonore 4 552 21 Université libre de Bélgica
Bruxelles

publicados citagdes totais e seus indices H.

A tabela 1.4 demonstra a relagdo entre o numero de documentos

Entre os autores analisados, Jon Atli Benediktsson da Universidade da

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

elevado nimero de citagdes , mostrando que seus trabalhos sdo frequentemente

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

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

citacoes.
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Desempenho dos autores mais produtivos
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Zhang, Liangpei
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Figura 1.7 - Grafico de dispersdo detalhando a relagdo entre o nimero de documentos publicados
e o indice H. O eixo horizontal representa o nimero de documentos, enquanto o eixo vertical
mostra o indice H de cada autor.

O grafico de dispersao explora a relagdo entre o numero de publicacdes e
o indice H. Autores como Jon Atli Benediktsson, Jocelyn Chanussot, Liangpei Zhang,
Qihao Weng, Peng Gong, Xiaohua Tong e Soe Win Myint se destacam ndo s6 pela
quantidade de documentos produzidos, mas também pelo alto indice H. Eles estdo

posicionados acima da linha de tendéncia linear, indicando que sua produ¢@o e impacto

sdo maiores em comparagao com outros no estudo.
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Identificacio e frequéncia de palavras-chave

A rede de coocorréncia de palavras-chave detalha as interagdes entre as
areas de pesquisa em classificagdo de imagens de areas urbanas (Figura 1.8),

evidenciando conexdes entre tecnologias e aplicagdes praticas.
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Figura 1.8 - Rede de coocorréncia de palavras-chave com no minimo 5 ocorréncias, ilustra as
inter-relagoes entre conceitos-chave. Cada no representa uma palavra-chave, e as linhas entre eles
indicam a frequéncia de coocorréncia em documentos académicos. Clusters de cores diferentes

destacam grupos tematicos com conexdes estreitas, refletindo areas de pesquisa concentradas e
suas interdependéncias.

O cluster que inclui machine learning, deep learning e convolutional
neural network mostra a fusdo de inteligéncia artificial com técnicas de sensoriamento
remoto. Esta integragdo sugere uma transformacdo nos métodos de processamento de

dados, melhorando a extracdo de caracteristicas e a classificacdo de imagens.
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A conexdo entre high resolution image e hyperspectral image com
métodos como feature extraction € image segmentation mostra a exploragdo de multiplas
fontes de dados. O uso combinado dessas imagens enriquece os modelos de classificagao.

Ligagdes entre supervised Classification, Support vector machines,
decision trees e random forest refletem o desenvolvimento de métodos de classificacao.
Combinadas com machine learning, essas técnicas aprimoram as abordagens tradicionais.

A associa¢do do termo google earth engine com landsat, random forest,
Support vector machine, machine learning, land cover, land use e change detection
reflete o0 uso da plataforma de computagdo em nuvem na monitoragdo de mudangas de
cobertura do solo e detec¢do de mudangas, aproveitando seu extenso banco de dados ¢
facilidade em processar e analisar grandes volumes de dados geoespaciais.

A figura 1.9 oferece uma visdo compreensiva da evolucdo das palavras-
chave, onde determinados conceitos tém ganhado destaque e se tornado mais relevantes

com O passar dos anos.
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Figura 1.9 - Frequéncia de palavras-chave ao longo do tempo, destacando a evolugao e a crescente
relevancia de conceitos especificos. Este grafico visualiza as mudancas nas diregdes de pesquisa
e as inovagdes tecnologicas, com énfase especial na ascensdo de plataformas como o Google
Earth Engine e métodos como o Deep Learning.
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A ascensdo recente de tematicas como Google Earth Engine, deep
learning e Support vector machine indica uma crescente utilizagdo de inovagéo
tecnologica e técnicas avancadas de analise de dados, transformando a maneira como
dados de sensoriamento remoto sdo processados e aplicados.

O aumento na frequéncia dos termos Urbanization, land cover
Classification e land use classification demonstra énfase na aplicacdo do sensoriamento
remoto para entender e gerenciar a expansao urbana e as mudangas no uso e cobertura do
solo, sendo relevante para questdes de planejamento urbano ¢ desenvolvimento
sustentavel.

Dos termos destacados, feature selection ¢ urban remote sensing Sao
termos com uma longa tendéncia de pesquisa. Essa continuidade mostra a importancia de
metodologias refinadas para o processamento e analise de dados urbanos complexos. A
selecdo de caracteristicas corretas ¢ essencial para reduzir a dimensionalidade dos dados,
melhorar a eficiéncia computacional e aumentar a precisdo do modelo ao focar em

variaveis significativas.

Avaliacgio critica dos principais artigos cientificos

Nesta se¢do, analisaremos detalhadamente os artigos mais citados a cada
década para sumarizar os principais temas de pesquisa, identificar limitacdes e sugerir

futuras dire¢oes de investigagao.

22



Analise textural na classificacao de cenas urbanas

ULABY et al. (1986) foram pioneiros ao demonstrar a eficacia das
estatisticas espaciais de segunda ordem, tais como contraste e estatisticas de momento
inverso, na melhoria da precisdo da classificacio quando combinadas com dados de
tonalidade, alcangando precisdo 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 paises em
desenvolvimento, onde a rapida expansdo urbana requer ferramentas eficazes de
monitoramento.

Em um avanco metodologico, ZHANG (1999) concentrou esfor¢os na
deteccdo de edificagdes urbanas, utilizando uma abordagem hibrida que incorpora
classificacdo multiespectral e filtragem de textura. HEROLD et al. (2003) demonstrou
que tanto as métricas espaciais quanto as texturais sdo indispensaveis para distinguir
categorias de uso e cobertura do solo urbano. Com as métricas espaciais sendo
particularmente uteis para classes construidas, enquanto pardmetros de textura agregaram

um valor discriminatorio adicional.

Classificacao orientada a objetos

A andlise de imagens de satélite baseada em objetos (OBIA) tem se
consolidado como metodologia essencial em imagens de alta resolucdo, principalmente
em ambientes urbanos, devido a heterogeneidade com grande mistura espectral.
BLASCHKE (2010) forneceu uma visdo geral do desenvolvimento de métodos OBIA,

revisando mais de 820 artigos acerca do tema. A pesquisa abordou questdes conceituais
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importantes no sensoriamento remoto e destacou a tendéncia de automatizacdo no
processamento de imagens.

MYINT et al. (2011a) focam na eficacia de classificadores baseados em
OBIA na identificagdo de classes urbanas usando imagens de alta resolucdo, comparando-
os com classificadores per-pixel tradicionais. Os resultados mostraram que a abordagem
OBIA ¢ superior quando comparada a classificadores tradicionais, alcancando maior

precisdo global.

Extracao de caracteristicas e classificacdo de cenas urbanas

Benediktsson et al. (2003, 2005) destacam a superioridade das abordagens
baseadas em perfis morfologicos estendidos, que quando comparadas com métodos
estatisticos convencionais, mostram-se superiores em termos de precisdo de classificagao.
A técnica incorpora multiplos componentes principais, melhorando a acuracia ao
considerar informagdes espaciais juntamente com informacgdes espectrais. Ampliando a
abordagem, FAUVEL ef al. (2008) propuseram a fusdo de informagdes espaciais ¢
espectrais usando SVMs e perfis morfologicos, alcangando excelentes resultados em
dados urbanos de alta resolugdo.

UDDIN; MAMUN; et al. (2021) exploraram a redug@o de caracteristicas
baseada na analise de componentes principais (PCA) para a classificagdo de imagens
hiperespectrais. Destacando a técnica de filtro de maximo ruido fracional (MNF) como
mais precisa, embora tenha maior custo computacional. A analise de componentes
principais fracionada (FPCA) mostrou-se como a técnica mais equilibrada,
proporcionando resultados satisfatorios com uma complexidade temporal e espacial

reduzida.
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Métodos avancados de classificacio para mapeamento de uso e cobertura do solo

urbano

A evolucdo das metodologias de classificacdo 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 retropropagacdo em
comparagdo com os classificadores de maxima verossimilhanga. Mostrando que apesar
de as redes neurais requererem um periodo de treinamento mais longo, mostraram maior
precisdo especialmente em areas urbanas heterogéneas.

ZHANG et al. (1998) utilizaram a classifica¢do fuzzy, que se destacou ao
lidar com a imprecisdo inerente aos dados de sensoriamento remoto, oferecendo melhor
manuseio ¢ precisdo dos dados. LU et al. (2004) avaliaram a analise de misturas espectrais
na melhora da classificacdo da cobertura e uso do solo urbano. Com alta eficacia ao
caracterizar padroes de paisagem urbana e sua expansao.

Ao implementarem um ensemble de maquinas de vetores de suporte
(SVM) HUANG et al. (2013) integraram caracteristicas espectrais, estruturais e
semanticas. A inclusdo de regras semanticas no processo de pos-processamento foi uma

grande inovagao, aumentando a precisdo da classificacao.

Mapeamento multitemporal do uso e cobertura do solo urbano

YUAN et al. (2005) desenvolveram uma abordagem metodologica para
investigar mudancgas na cobertura do solo de areas urbanas utilizando imagens Landsat.

Seus resultados mostraram alta eficiéncia ao avaliar a dindmica temporal da urbanizacao.
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LIU et al. (2018) utilizaram a plataforma de computacdo em nuvem Google Earth Engine
(GORELICK et al., 2017) para desenvolver mapas urbanos globais multitemporais. A
analise que abrangeu o periodo de 1990 a 2010 revelou um aumento consideravel de area
urbana em escala global, com amplo crescimento em paises como China, Estados Unidos

e India.

1.4. CONCLUSAO

Foi observado um aumento expressivo na quantidade de publicagdes a
partir de 2012, refletindo um interesse académico crescente ¢ a expansdo de aplicagdes
praticas em planejamento urbano e gestdo ambiental. O emprego de algoritmos de
aprendizado de maquina, aprendizado profundo, plataformas de computacdo em nuvem
e 0 acesso a dados de alta resolu¢do tém revolucionado as praticas de mapeamento,
melhorando a precisdo e eficiéncia dos processos de classificagdo de imagens.

A andlise demonstrou um padrdo claro de contribui¢do internacional,
identificando paises que dominam o campo em termos de produgdo cientifica e impacto.
Além disso, as instituigdes e peridodicos de maior produtividade e impacto foram
identificados, mapeando centros de exceléncia e influéncia na disseminagdo de
conhecimento.

Apesar dos avangos, a tendéncia de saturagdo por estudos de menor
impacto aponta para a necessidade de inovacdes continuas e de pesquisas que nao apenas
avancem no aspecto técnico, mas também oferecam contribuicdes para o
desenvolvimento de politicas sustentaveis e gestdo 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 transformagdes urbanas e ambientais. Destaca-se, ainda, a importancia
de uma abordagem interdisciplinar e colaborativa, essencial para superar desafios
técnicos e integrar de forma eficiente as novas tecnologias ao planejamento urbano e as

praticas de sustentabilidade.
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AVALIACAO DE ABORDAGENS CLASSIFICADORAS POR PIXEL

E GEOBIA EM DIFERENTES RESOLUCOES ESPACIAIS

RESUMO

Este estudo avalia a eficacia de métodos por pixel e GEOBIA na classifica¢do do uso e
cobertura do solo urbano, utilizando dados dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 ¢
WorldView-2 processados na plataforma Google Earth Engine. Foram aplicadas
validacdes cruzadas e holdout para verificar a acurdcia das classificagdes. Os resultados
indicam que a abordagem por pixel tem maior precisdo em imagens de alta resolucao,
enquanto a GEOBIA ¢ mais eficaz na identificacdo de padrdes texturais complexos. A
combinagdo de ambas as técnicas ¢ recomendada para otimizar a classificagdo em
ambientes urbanos, adaptando a escolha da técnica a resolucdo dos dados e a

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
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2.1.INTRODUCAO

O crescimento acelerado das areas urbanas nas tltimas décadas trouxe a
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 expansdao desordenada sdo algumas das questdes enfrentadas pelas
cidades contemporaneas (LAMBIN et al., 2011; AFFAIRS, 2019; WANG et al., 2020).
Logo, o monitoramento eficaz de areas urbanizadas e em rapida expansio ¢é indispensavel
(PAULEIT et al., 2000). O sensoriamento remoto como fonte de dados permite uma
compreensao detalhada das transformagdes urbanas, auxiliando na gestdo e planejamento
do espago urbano (JENSEN, 2009; PARANHOS FILHO et al., 2021), além de
possibilitar a obtencdo de informacdes em tempo quase real.

O sensoriamento remoto oferece uma ampla gama de possibilidades para
a analise ¢ estudo do ambiente urbano (KADHIM et al., 2016). Permite a obtencao de
informagdes sobre a superficie terrestre sem a necessidade de deslocamento, o que € 1til
em areas de dificil acesso ou em situagdes em que a seguranga ¢ uma preocupagao.
Imagens de satélite de alta resolucdo possibilitam a identificacdo de detalhes finos da
cobertura do solo, como edificagdes, vias e vegetagdo urbana (MYINT et al., 2011b;
GUAN et al, 2022). Além disso, capturam dados em multiplos espectros
eletromagnéticos, o que permite a analise de diferentes aspectos do ambiente urbano,
desde a satde da vegetagdo até a caracterizacdo de materiais de construgéo.

A classificagdo de imagens em areas urbanas ¢ uma tarefa complexa
devido a heterogeneidade e a 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 distingd@o entre diferentes classes de cobertura do solo um grande desafio (XIAN
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et al., 2005). Métodos tradicionais de classificagdo normalmente encontram grande
dificuldade em capturar essa complexidade.

O uso de técnicas avangadas, como a segmentacdo utilizada em
metodologias OBIA, que cria segmentos homogéneos com base na similaridade espectral
e espacial (BLASCHKE, 2010; MYINT et al., 2011b; BLASCHKE et al., 2014;
HOSSAIN et al., 2019), algoritmos de classificagdo baseados em aprendizado de
maquina, como o Random Forest, que constréi multiplas arvores de decisdo para
melhorar a classificagdo (BELGIU et al., 2016; OUMA et al., 2023) ¢ a analise de
componentes principais, que ajuda a extrair caracteristicas relevantes da imagem,
simplificando o processo de classificagdo ¢ melhorando a eficiéncia computacional, t€m
se mostrado eficaz (DENG et al., 2008; UDDIN; AL MAMUN; et al.,2021). Além disso,
o uso de métricas texturais melhora a discriminagdo de classes em areas urbanas, onde a
variabilidade dos materiais ¢ alta (HEROLD et al., 2003; HERNANDEZ et al., 2018).
Essas abordagens permitem uma melhor identificagdo e distingdo dos diferentes
elementos urbanos, melhorando a acurécia e precisdo da classificacgdo.

O Google Earth Engine (GEE) ¢ uma plataforma de computagdo em
nuvem para a analise de dados geoespaciais em larga escala (GORELICK et al., 2017).
A capacidade de processamento em nuvem e em paralelo do GEE permite a analise de
grandes volumes de dados de forma eficiente, eliminando as limitagdes de hardware e
software comuns em sistemas tradicionais. O GEE oferece uma vasta biblioteca de dados,
incluindo imagens de satélite, dados climaticos, dados geofisicos e populacionais, além
de uma grande variedade de algoritmos para processamento ¢ analise de dados
(TAMIMINIA et al., 2020). A integrag@o desses recursos facilita a execucdo de analises

complexas, como estudos sobre a dindmica urbana.
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Estudos recentes demonstram que a integracdo de dados de alta resolucéo
e técnicas avangadas de processamento podem proporcionar uma compreensiao
aprofundada da estrutura ¢ dindmica de areas 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 classificacdo de
cobertura do solo em areas urbanas, utilizando imagens de satélite e a plataforma Google

Earth Engine.

2.2.MATERIAL E METODOS

2.2.1. Area de estudo

Campo Grande, capital do Estado de Mato Grosso do Sul, esta localizada
na regido Centro-Oeste do Brasil, com coordenadas geograficas aproximadas de 20° 26’
34> S, 54° 38° 47 W. A cidade possui uma area urbana de cerca de 359 km?
caracterizada por terrenos planos e suavemente ondulados, tipicos do Cerrado, com solos
predominantemente latossolos. O clima tropical (Aw, segundo Kdppen) apresenta uma
estacdo chuvosa de outubro a abril, e uma seca de maio a setembro, com temperaturas
médias anuais de 23°C e precipitagdo média anual de aproximadamente 1.300 mm.

A hidrografia ¢ marcada por rios e corregos, como o Anhandui, Prosa e
Segredo, essenciais para a drenagem urbana. A vegetacdo predominante ¢ tipica do
Cerrado. Com aproximadamente 900 mil habitantes, a cidade vem experimentando um
rapido crescimento urbano nas ultimas décadas, transformando areas de Cerrado em
zonas residenciais, comerciais e industriais. Este crescimento urbano acelerado torna

Campo Grande um local ideal para estudos de classificacdo da cobertura do solo, visando
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compreender as dindmicas de uso e ocupagdo do solo em um ambiente urbano em
expansao.
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Figura 2.1 - A figura apresenta a posi¢do estratégica da cidade, situada no centro do Estado,
evidenciando as areas urbanizadas e a distribuicdo de espacos verdes. A imagem principal mostra
a malha urbana detalhada de Campo Grande, enquanto os mapas adicionais destacam a
localizag¢do de Mato Grosso do Sul no Brasil e a posi¢do de Campo Grande dentro do Estado. O
contorno amarelo delimita a area urbana da cidade (Fonte: IBGE, 2022; Qgis, 2023; Landsat 9,

2023).

2.2.2. Delineamento do estudo

O delineamento do estudo esta representado de forma esquematica no

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

implementado utilizando o ambiente do Google Earth Engine.
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Figura 2.2 — O fluxograma detalha o fluxo de trabalho. A composi¢do do conjunto de dados
inclui a seleg@o de imagens dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView 2, seguida de indices
espectrais, métricas de textura GLCM e bandas espectrais sdo extraidos. As amostras sdo entdo
coletadas e divididas em conjuntos de treinamento e teste para dois métodos de classificagdo:
GEOBIA ¢ baseada em pixels. Apds o treinamento do algoritmo, a classificagdo ¢ realizada e
validada. A precisdo dos resultados ¢ avaliada por meio de matrizes de confusao, resultando nos
calculos de acuracia do produtor, do usuario e acuracia global.
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2.2.3. Fontes de Dados

Para a realizac@o deste estudo, foram utilizadas imagens de trés diferentes

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

homogeneidade temporal dos dados e a redugdo de interferéncias atmosféricas. As trés

imagens com suas diferentes resolucdes e caracteristicas espectrais proporcionam uma

base solida para a analise. As caracteristicas detalhadas das imagens utilizadas sdo

apresentadas na tabela 2.1.

Tabela 2.1 - Caracteristicas 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 periodo seco.
As imagens do Landsat 8 e Sentinel-2 sdo acessiveis gratuitamente via Google Earth Engine
(GEE), enquanto a imagem do WorldView-2 requer compra.

Caracteristica Landsat 8 Sentinel-2 WorldView-2
Ano 2019 2019 2019
Periodo Seco Seco Seco

Cobertura de Nuvens
Resolugdo Radiométrica
Resolucao Espacial
Orbita/Ponto

Bandas Espectrais
Cobertura Espacial
Propésito Principal
Intervalo de Revisita
Disponibilidade de Dados

Menor que 1%

8 bits

30 metros

225/74
Multiespectral (11)
180 x 185 km?
Analise geral

16 dias

Gratuito (via GEE)

Menor que 1%

12 bits

10 metros

MGRS 21KYT
Multiespectral (12)
290 x 290 km?
Analise intermediaria
5 dias

Gratuito (via GEE)

Menor que 10%
11 bits

0,5 metros

N/A
Multiespectral (8)
16,4 x 16,4 km?
Analise detalhada
1,1 dias

Requer compra

2.2.4. Conjunto de dados

Para complementar a analise das imagens de forma a melhorar a acurécia da classificacao

da cobertura do solo, foram calculados diversos dados auxiliares a partir das imagens
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iniciais. Entre esses dados estdo indices espectrais, métricas de textura a partir da matriz
de coocorréncia de niveis de cinza - GLCM e os Componentes Principais - PCA.

Os indices espectrais como o NDVI e NDWI (ROUSE et al., 1973;
MCcFEETERS et al., 1996) sdo tteis para diferenciar entre vegetacao, areas construidas e
corpos de agua. As métricas de textura fornecem informagdes sobre a variagdo espacial
dos valores dos pixels, ajudando a identificar padrdes e estruturas que ndo sao evidentes
apenas com os valores de refletincia (HARALICK et al., 1973; CONNERS et al., 1984).
A andlise de PCA ¢ utilizada para reduzir a dimensionalidade dos dados, destacando as
bandas mais informativas e eliminando a redundancia (INGEBRITSEN ez al., 1985; LI
etal., 1998).

O conjunto de dados para classificagao foi preparado com base no conjunto
original de bandas das imagens selecionadas (Tabela 2.2). Em seguida, com base na
importancia das bandas na classificago inicial, selecionamos apenas aquelas com peso
> 2,5% para compor o conjunto final.

Tabela 2.2 — Bandas e caracteristicas das imagens Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2 utilizadas
na classificacdo da cobertura do solo. As bandas multiespectrais, texturas, gradientes, indices
espectrais e componentes principais de analise (PCA) sdo detalhadas para cada tipo de imagem
de satélite.

G . Imagem
Caracteristica Imagem Landsat 8 Imagem Sentinel-2 Worgl dView-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 BS5 — 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 BS5 asm B8 asm b7 asm
Textura BS5_contrast B8 contrast b7_contrast
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Imagem

Caracteristica Imagem Landsat 8 Imagem Sentinel-2 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 BS idm B8 idm b7 idm
Textura B5_imcorrl B8 _imcorrl b7_imcorrl
Textura BS_imcorr2 B8 imcorr2 b7 _imcorr2
Textura BS_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 BS svar B8 svar b7 svar
Textura BS5 var B8 var b7 _var
Gradiente Gradiente NDVI Gradiente NDVI Gradiente NDVI
Indice Espectral NDVI NDVI NDVI
Indice Espectral NDWI NDWI NDWI
PCA pecl pcl pel

PCA pc2 pc2 pc2

PCA pe3 pc3 pc3

PCA pcé pc4 pc4

PCA pcS pcS pcS

2.2.5. Coleta de amostras

A etapa de coleta de amostras ¢ uma das mais importantes em um estudo
de classificacdo de cobertura e uso do solo, pois afeta diretamente a acuracia dos
resultados.

Utilizamos uma imagem WorldView-2 com resolucdo espacial de 0,5 m,
0 que permite identificar com precis@o as diferentes classes de cobertura do solo. As
classes foram determinadas com base nas caracteristicas observaveis na imagem e na
relevancia para o estudo. As categorias selecionadas refletem os principais tipos de uso e
cobertura do solo na area de estudo. Coletamos 510 amostras para cada classe, totalizando

3.570 amostras (Tabela 2.3).
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As amostras foram selecionadas manualmente, com base em
conhecimento prévio e interpretagdo visual da imagem, considerando a clareza ¢
homogeneidade das areas amostradas. Para evitar vieses ¢ assegurar a representatividade,
as amostras foram coletadas em diversos pontos da imagem. Apos a selegdo inicial, as
amostras foram validadas por meio de inspecdo visual para confirmar que cada ponto

amostrado correspondia corretamente a classe designada.

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

Classe WO G2 Descriciao
amostras

‘ Area rta r 'Agua como ri la

Agua 510 eas Cf)be s por corpos d'agua como rios, lagos e
reservatorios.

Vegetacao Rasteira 510 Areas com vegetagio rasteira e/ou herbacea.

Vegetagdo Arborea 510 Areas com vegetagio arborea.

Pavimento Asfaltico 510 Superficies pavimentadas com asfalto.

Edificacdes 510 Estruturas construidas como prédios e casas.

Slto Brcpwsio 510 Arf:as 01~1de o solo esta exposto, sem cobertura vegetal ou
edificagdes.

Sombra 510 Regides sombreadas, geralmente adjacentes a estruturas

elevadas ou vegetacdo densa.

2.2.6. Algoritmo classificador

O Random Forest € um classificador amplamente utilizado em estudos de
sensoriamento remoto. E um método de aprendizado de maquina que opera construindo
multiplas arvores de decisdo durante o treinamento. Cada arvore ¢ construida a partir de
uma amostra aleatoria com reposicao dos dados de treinamento. Durante a construg@o das
arvores, em cada no6 de decisdo, um subconjunto aleatério das caracteristicas ¢
considerado para determinar a divisdo. Esse processo de aleatoriedade e amostragem

multipla reduz a variancia geral do modelo. O algoritmo fornece estimativas internas da
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precisdo do modelo e da importancia de cada variavel, facilitando a interpretagcdo dos

resultados ¢ a identificacdo das caracteristicas mais relevantes para a classificagdo.

2.2.7. Avaliaciao das previsoes

A avaliagdo da acuracia foi realizada com base em matrizes de confusdo,
utilizamos dois métodos distintos de validagao: a validagdo holdout e a valida¢do cruzada
k-fold com 5 dobras.

A validagdo holdout divide o conjunto de dados de amostras em dois
subconjuntos: um conjunto de treinamento ¢ um conjunto de teste. Neste estudo
utilizamos 70% das amostras para treinar o modelo e os 30% restantes para testa-lo. Esta
técnica permite avaliar a capacidade do modelo de generalizar para novos dados néo
vistos durante o treinamento. A precis@o do modelo ¢ calculada ao comparar as previsodes
feitas pelo modelo com as classes reais das amostras no conjunto de teste.

A validagdo cruzada k-fold é uma técnica que divide os dados em k
subconjuntos de tamanho aproximadamente igual e com classes estratificadas, garantindo
que a distribuicdo das classes em cada dobra seja representativa da distribuicdo original

dos dados. O processo de validacdo k-fold tem a seguinte sequéncia:

a) Divisdo dos dados em 5 subconjuntos.

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

¢) Repeticdo do processo 5 vezes, cada vez utilizando um subconjunto diferente para
teste.

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

Com a configuragdo 6tima dos pardmetros obtida por meio de otimizacao
do algoritmo classificador, foram calculadas a acuracia global (OA), a acuracia do usuario
(UA), a acuracia do produtor (PA) e o F-score para comparar o desempenho do algoritmo
entre trés diferentes conjuntos finais diferentes e duas abordagens de classificacdo para
cada fonte de dados (Anexo 1). Os conjuntos de dados utilizados foram: (1) todas as
bandas disponiveis para cada imagem, (2) apenas as bandas do visivel e do infravermelho
proximo, e (3) bandas selecionadas a partir da classificagdo do conjunto 1, nas quais a
importancia de cada variavel foi calculada e selecionadas aquelas com no minimo 2,5%

de relevancia (Anexo 2).

2.3.1. Avaliacio das previsdes

A comparacdo entre as variaveis do Landsat 8 entre os métodos de
classificagdo por pixel e GEOBIA mostrou variacdes distintas de importancia (Figura
2.3). As bandas do espectro visivel apresentam uma ligeira predominancia de importancia
no método baseado em pixel, com a banda do infravermelho de ondas curtas (2.11 - 2.29
um) apresentando a maior relevancia entre todas as variaveis analisadas. Os indices NDVI
e NDWI também demonstram maior relevancia sob o método por pixel. Quanto as
métricas de textura, observa-se uma tendéncia geral de maior importancia no método
GEOBIA; as componentes principais apresentam variagdes menos pronunciadas, sendo

ligeiramente mais importantes para o método por pixel.
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COMPARACAO IMPORTANCIA DAS BANDAS LANDSAT 8

Bl
5 B2
ped Py 50% B3

pe3 4,00% B4
pe2 BS

pel
BS_var B7
BS_svar B8

B5_shade B9

BS5_sent BI10

BS_savg BIl
BS_prom NDVI
B5_maxcorr

NDWI

BS5_inertia Gradiente NDVI
BS5_imcorr2 B5_asm

B5_imcorrl B5_contrast
B5_idm B5_corr
Bs*m‘BS_dvar B5_diss B3 deat

@Pixel @Geobia

Figura 2.3 - Importancia das variaveis do Landsat 8 entre os métodos de classificacdo Pixel e
GEOBIA. As variaveis estdo dispostas ao longo do perimetro, com texturas derivadas da banda
do infravermelho proximo e componentes principais. As areas preenchidas indicam a magnitude
da importancia atribuida por cada método, destacando variagdes especificas nas variaveis
analisadas.

Para as variaveis do Sentinel-2 (Figura 2.4) alguns padrdes se mantém,
com as bandas do espectro do visivel tendo maior importancia para o método pixel, porém
com a banda do Red Edge I com uma maior importancia para o0 método GEOBIA. Os
indices NDVI e NDWI também foram mais importantes para o método por pixel. Para as
métricas de textura, observou-se uma tendéncia de importancia maior no método
GEOBIA. Ja as componentes principais exibiram variacdes menos acentuadas, sendo

ligeiramente mais relevantes para o método GEOBIA.
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COMPARACAO IMPORTANCIA DAS BANDAS SENTINEL 2
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BS_imcorr] B8_asm

BS_idm BS_contrast

BS_ent B8_corr
~B8_dvar B8 _dent ~
BS_diss

OPixel @ Geobia

Figura 2.4 - Importancia das variaveis do Sentinel-2 entre os métodos de classificacdo Pixel e
GEOBIA. As variaveis estio dispostas ao longo do perimetro, com texturas derivadas da banda
do infravermelho préximo e componentes principais. As areas preenchidas indicam a magnitude
da importancia atribuida por cada método, destacando variagdes especificas nas variaveis
analisadas.

A comparacdo entre as variaveis do WorldView 2 mostrou um padréo
ligeiramente diferente (Figura 2.5), com as bandas do vermelho e infravermelho proximo
tendo grande importancia para o método GEOBIA, assim como as métricas de textura.
As componentes principais mostraram significativa importancia para o método por pixel.

Ao analisar os resultados de forma conjunta entre as diferentes fontes de
dados, temos que as bandas do visivel sdo geralmente mais importantes no método por
pixel para o Landsat 8 e Sentinel-2, mas no método GEOBIA para o WorldView 2. Os
indices sdo mais relevantes para o método pixel-based para todas as fontes de dados. Com
as métricas de textura apresentando maior relevancia para o método GEOBIA,
especialmente no Sentinel-2 e WorldView 2. As componentes principais apresentam

variag0es menores, com leve predominancia do método de classificacdo pixel-based.
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COMPARACAO IMPORTANCIA DAS BANDAS WORLDVIEW 2
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Figura 2.5 - Importancia das varidveis do Sentinel-2 entre os métodos de classificagdo Pixel e
GEOBIA. As variaveis estio dispostas ao longo do perimetro, com texturas derivadas da banda
do infravermelho préximo e componentes principais. As areas preenchidas indicam a magnitude
da importancia atribuida por cada método, destacando variagdes especificas nas variaveis
analisadas.

2.3.2 Desempenho global

Para o conjunto de dados 3, relativo aos dados do satélite Landsat 8, a
acuracia global do método baseado em pixel foi de 0,81 na validacdo holdout ¢ de 0,85
na validacdo cruzada k-fold 5, enquanto a abordagem GEOBIA apresentou acuracia
global de 0,74 na validagdo holdout ede 0,84 na validagdo cruzada k-fold 5. Para os dados
do satélite Sentinel-2, a acuracia global da abordagem em pixel foi de 0,90 para a
validagdo holdout e também para a validacdo cruzada k-fold 5, enquanto a abordagem
GEOBIA apresentou acuracia global de 0,85 para a validagdo holdout e 0,84 para a
validacdo cruzada k-fold 5. Para os dados WorldView 2, a acuracia global para a
abordagem por pixel foi de 0,96 tanto para a validagdo holdout quanto para a validagédo
cruzada k-fold 5, enquanto a abordagem GEOBIA apresentou uma acuracia global de 0,95
na validag@o holdout e de 0,96 na validagdo cruzada k-fold 5.
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Abordagem Pixel Abordagem Geobia

Landsat 8 Landsat 8

Sentinel 2 - Sentinel 2

WorldView 2 WorldView 2

Bl Agua Vegetagio Rasteira B Vegetagio Arborea B Pavimento Asfltico
B Edificagdes Solo Exposto Hl Sombra

Figura 2.6 - Comparagdo dos Métodos de Classificacdo por Pixel e Geobia para os dados dos
satélites Landsat 8, Sentinel-2 ¢ WorldView 2. A figura apresenta a classificacdo de uso e
cobertura do solo da area urbana de Campo Grande — MS. As variaveis de entrada para o algoritmo
classificador incluem as bandas espectrais com importancia acima de 2.5%.
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2.3.3 Matriz de confusao

As matrizes de confusdo fornecem uma visdo do desempenho das abordagens de
classificagdo, permitindo a avaliagdo da acuracia e dos erros de classificagdo para cada
classe de forma individual. Para o conjunto de dados otimizado e para cada abordagem

classificadora, foram geradas matrizes de confusdo para a validagdo holdout.

Matriz de Confusao para Classificacdo do Uso e Cobertura do Solo Matriz de Confusdo para Classificagdo do Uso e Cobertura do Solo
Landsat 8 - Abordagem PIXEL Landsat 8 - Abordagem GEOBIA
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Figura 2.7 - Matrizes de confusdo para as abordagens classificadoras, utilizando o conjunto de
dados otimizado.
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Landsat 8
A matriz de confusdo para o Landsat 8 mostrou que a abordagem GEOBIA

nA

apresentou confusdo ao classificar a classe "agua", principalmente confundida com
"vegetacdo rasteira" e "vegetacdo arborea". As classes "vegetacao rasteira" e "vegetacdo
arborea" mostraram mais confusdes entre si, enquanto a classe "edificagdes" teve muitos
erros, sendo frequentemente confundida com "pavimento asfaltico". Na abordagem por
pixel, o desempenho geral na classe "agua" foi melhor, com menos confusdes. As classes
"vegetacdo rasteira" e '"vegetacdo arborea" apresentaram confusdes, mas ainda

mantiveram uma boa precisdo. As classes "pavimento asfaltico" e "edificagdes" tiveram

distribuicdes de erro semelhantes as da abordagem GEOBIA.

Sentinel-2

Para os dados do Sentinel-2, a abordagem GEOBIA demonstrou maior
namero de erros na classificacdo da classe "4dgua", confundindo-a principalmente com
"vegetacdo arborea" e "pavimento asfaltico". As classes "vegetacdo rasteira" e "vegetacao
arborea" apresentaram boas precisdes, apesar de algumas pequenas confusdes. A classe
"pavimento asfaltico" teve consideraveis confusdes com "solo exposto" e "edificagdes".
Ja a abordagem por pixel apresentou um desempenho melhor na classe "agua", com
menos confusdes. As classes "vegetagdo rasteira" e "vegetacdo arborea" mantiveram alta
precisdo, com pequenas confusdes. No entanto, "edificagdes" e "pavimento asfaltico"

mostraram distribui¢cdes de erro similares as da abordagem GEOBIA.

WorldView-2
A analise das matrizes de confusdo para o satélite WorldView-2 mostrou

que a abordagem GEOBIA apresentou uma alta precisdo na classificacdo da classe
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na

agua", com apenas 8 erros classificados como "sombra". Da mesma forma, as classes
"vegetagdo rasteira" e "vegetagdo arborea" mostraram altos indices de acuracia, com
pouquissimas confusdes. No entanto, a classe "edificagdes" apresentou confusdes com
"solo exposto", indicando um desafio na disting@o entre essas classes. A abordagem por
pixel também apresentou alta precisdo para a classe "agua", com apenas 7 erros, € mostrou
bons resultados para "vegetagao rasteira" e "vegetacdo arborea", com confusdes minimas.
Entretanto, a classe "edificagdes" teve alguns erros atribuidos a "solo exposto" e

"sombra".

As analises das matrizes de confusdo demonstram que as abordagens por
pixel geralmente apresentaram uma precisdo ligeiramente superior em classes como
"agua" e "vegetagdo rasteira". Por outro lado, a abordagem GEOBIA mostrou
desempenho competitivo, especialmente em classes como "vegetacdo arbdrea" e
"sombra", dependendo do sensor utilizado. A classe "edificagdes" foi frequentemente
confundida com "solo exposto" e "pavimento asfaltico", indicando um desafio em
distinguir materiais construidos com caracteristicas espectrais semelhantes. A classe
"pavimento asfaltico" teve confusdes significativas com "edificagdes" e "solo exposto".

Além disso, a andlise comparativa entre os sensores mostrou que o
WorldView 2, com sua resolugdo espacial mais alta, proporcionou melhores resultados
em geral, com menos confusdes entre classes. Em contrapartida, os sensores Sentinel-2 ¢
Landsat 8, com resolu¢des mais baixas, apresentaram maiores confusdes, especialmente

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

Os resultados de acurécia do produtor (PA), acuracia de usuario (UA) e F-score
proporcionam uma visdo detalhada do desempenho dos métodos de classificagao para

diferentes classes de uso e cobertura do solo.

Agua: Ambas as abordagens apresentaram PA e UA elevadas, com valores acima de 0,90
para todos os satélites, indicando uma alta precis@o na detec¢do de corpos d'agua. 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) a 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.

Vegetacao 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 a
abordagem GEOBIA com F-score de 0,718. No WorldView-2, ambas as abordagens
apresentaram alta precisdo, mas a abordagem GEOBIA teve uma leve vantagem com um

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

Vegetacao Arborea: 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 a 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 comparagdo a abordagem por pixel com F-score de 0,975.

Pavimento Asfiltico: No Landsat 8, a abordagem por pixel teve um desempenho
superior com um F-score de 0,650, enquanto a abordagem GEOBIA apresentou um £-
score de 0,494. No Sentinel-2, a abordagem por pixel teve um F-score de 0,897, superior
a 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.

Edificagdes: 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 a 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 variagao sugere
que a eficacia de cada abordagem pode depender da resolugdo espacial e das

caracteristicas espectrais do sensor utilizado.

Solo Exposto: Esta classe apresentou alta precisdo 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 a abordagem GEOBIA com F-score de
0,871. No WorldView-2, ambas as abordagens mostraram excelente consisténcia, com F-

score de 0,943 para a abordagem por pixel e 0,927 para a abordagem GEOBIA.

51



Sombra: A classe sombra apresentou altos valores de PA ¢ UA, com pequenas variagdes
entre as abordagens e satélites. No Landsat 8, a abordagem GEOBIA foi ligeiramente
melhor com um F-score de 0,930, comparado a 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. DISCUSSAO

Os resultados da analise comparativa dos métodos de classificagdo por
pixel e GEOBIA para os satélites Landsat 8, Sentinel-2 ¢ WorldView-2 indicaram que,
em geral, a abordagem por pixel apresentou melhor desempenho global, especialmente
em dados de alta resolu¢do como os do WorldView-2. No entanto, a abordagem GEOBIA
mostrou-se competitiva na identificagdo de padrdes texturais complexos e contextos
espaciais. Esses resultados sugerem que a abordagem por pixel ¢ mais eficaz para classes
de uso e cobertura do solo homogéneas e bem definidas, como corpos d'agua.

Os achados indicam que a vantagem da abordagem pixel-based se torna
mais pronunciada quando a dimensdo caracteristica dos alvos urbanos se aproxima do
tamanho do pixel, situacdo em que a heterogeneidade intra-pixel ¢ minima. Nessas
condi¢des, cada amostra espectral representa quase integralmente um unico objeto,
reduzindo a ambiguidade temadtica e elevando a acuracia global. Em contraste, em

cenarios nos quais a escala do objeto excede o pixel, surge mistura espectral substancial
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¢ padrdes 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 resolugdo espacial dos
sensores, proporcionando alta precisdo em areas homogéneas. Em dados de alta
resolucdo, como os do WorldView-2, onde cada pixel representa um objeto pequeno, a
classificagdo por pixel pode minimizar erros graficos ao classificar diretamente cada pixel
com alta precisdo. A abordagem GEOBIA, utilizando segmentos de imagem e variaveis
contextuais, ¢ mais adequada para capturar a heterogeneidade textural e estrutural das
paisagens urbanas. Em imagens de alta resolu¢do, a GEOBIA pode ajustar melhor os
segmentos as fronteiras reais dos objetos, capturando caracteristicas texturais e
contextuais detalhadas. No entanto, em dados de resolu¢do moderada a baixa, como os
do Sentinel-2 e Landsat 8, a precisdo da GEOBIA pode diminuir devido a dificuldade em
segmentar pequenos objetos, uma vez que muitos detalhes se perdem na resolugdo mais
grossa.

O desempenho inferior do GEOBIA em Sentinel-2 e Landsat-8 pode ser
atribuido, principalmente, a granularidade limitada desses sensores. A segmentacdo
multirresolugdo gerou objetos que, na maioria dos casos, englobam pixels de multiplas
classes tematicas, resultando em sobre-segmentagdo ou, inversamente, em objetos
superdimensionados que diluem as diferencas espectrais internas. Esse artefato
compromete a atribuicdo correta de rotulos, sobretudo em superficies urbanas
heterogéneas. Adicionalmente, a calibragdo fina dos parametros de escala, forma e
compacidade torna-se menos efetiva quando a variacdo espectral intra-classe ¢ alta e o

contraste inter-classe ¢ baixo. Cabe ressaltar, ainda, que a segmentacdo de altissima
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resolu¢do (WorldView-2) imp6s demanda computacional significativamente maior, o que

pode limitar a aplicagdo operacional em cenarios com infraestrutura restrita.

Relevancia dos Satélites e Metodologias

Os satélites Landsat 8, Sentinel-2 ¢ WorldView-2, com suas diferentes
resolugdes espaciais, mostraram-se eficazes em distintos contextos de analise. O Landsat
8, com resolugdo espacial de 30 metros, ¢ adequado para monitoramentos de larga escala,
permitindo a identificagdo de mudangas no uso do solo em extensas areas urbanas com
um custo computacional relativamente baixo. Ja o Sentinel-2, com resolugdo espacial de
10 metros, proporciona um balango entre detalhe e cobertura, sendo ideal para analises
em nivel intermediario. O WorldView-2, com resolucgdo espacial de 0,5 metros, captura
detalhes finos, sendo particularmente eficaz para estudos que exigem alta precisdo e

detalhamento, como a classificacdo de elementos urbanos especificos.

Comparabilidade das Acuracias

A comparacao direta das acuracias entre os diferentes sensores indica uma
tendéncia esperada: sensores de alta resolucdo espacial apresentam melhor acuracia na
classificagdo do uso e cobertura do solo. No entanto, ¢ fundamental considerar que cada
sensor oferece vantagens e limitagcdes contextuais. Sensores de alta resolugdo, apesar de
mais precisos, possuem maiores custos de aquisicdo, processamento e também
introduzem maior ruido a cena de estudo. Sensores de menor resolucdo, como o Landsat
8, oferecem uma visdo mais generalista, que pode ser perfeitamente adequada para
determinadas aplicagdes, como o monitoramento de longo prazo e em larga escala de

areas urbanas.
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Abordagens de Classificacdo: Pixel e GEOBIA

As abordagens metodologicas empregadas, Pixel e GEOBIA,
demonstraram desempenhos distintos conforme a resolucdo das imagens utilizadas. A
classificagdo baseada em pixel, tradicionalmente utilizada, trata cada pixel
individualmente, considerando apenas suas caracteristicas espectrais. Esta abordagem
mostrou-se eficaz em resolugdes mais baixas, mas tende a ser menos precisa em imagens
de alta resolu¢do devido ao fendmeno 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
regides que possuem caracteristicas homogéneas, integrando informagdes espectrais,
espaciais, texturais e contextuais. Esta metodologia apresentou superioridade em imagens
de alta resolugdo, como as do sensor WorldView-2, capturando de maneira mais precisa

os elementos urbanos.

Aplicabilidade e Integracio de Dados

Os resultados deste estudo ressaltam a importancia de selecionar o sensor
adequado com base no objetivo especifico da analise. Para estudos que demandam alta
precisdo, como a identificacdo de tipos especificos de cobertura do solo em areas urbanas
densamente povoadas, sensores de alta resolucdo sdo indispensaveis. Por outro lado, para
analises que envolvem grandes extensoes territoriais e necessitam de uma visdo mais

generalista, sensores como o Landsat 8 sdo mais apropriados.
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2.4.1 Comparacio com Estudos Anteriores

Estudos anteriores demonstraram a eficacia e as limitacdes dos métodos
de classificagdo 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 classificacdo baseados em pixels e orientados a objetos. Eles
encontraram que a abordagem orientada a objetos produziu uma acuracia geral mais alta
(81,25%) em comparacdo 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 andlise de caracteristicas contextuais e espaciais dos dados de alta
resolucdo, resultando em maior precis@o, especialmente em areas urbanas complexas
onde a heterogeneidade espectral e espacial ¢ muito alta.

Estoque et al. (2015) também compararam os métodos de classificacao por
pixel e GEOBIA utilizando imagens de alta e média resolugdo espacial em paisagens
urbanas e suburbanas. Eles observaram que a GEOBIA apresentou um desempenho
superior, especialmente em imagens de alta resolugdo como as do QuickBird, devido a
sua capacidade de integrar informagdes contextuais e reduzir o efeito de “sal e pimental”
tipico das classificagdes por pixel. Também notaram que a precisdo da GEOBIA pode
diminuir em imagens de resolu¢do moderada, como as do Landsat 8, alinhando-se com
nossos resultados que indicam uma menor eficiéncia da GEOBIA em dados de resolucao
mais grossa. Este comportamento ¢ atribuido a dificuldade de segmentar pequenos
objetos em imagens de menor resolucdo, onde detalhes importantes podem se perder.

Adicionalmente, estudos como os de Myint et al. (2011) e Blaschke et al.
(2014) tém mostrado que a classifica¢do orientada a objetos é particularmente util em

aplicagdes urbanas onde a heterogeneidade das classes de uso e cobertura do solo ¢ alta.
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Por exemplo, Myint et al. (2011) encontraram que a abordagem orientada a objetos
melhorou a acuracia na classificagdo de superficies impermeaveis em areas urbanas
densamente construidas, uma classe que geralmente sofre com a confusio espectral em
métodos baseados em pixel. Sendo a possibilidade de considerar tanto a forma quanto a
textura dos objetos uma grande vantagem na diferenciacdo de caracteristicas urbanas
complexas. Blaschke et al. (2014) argumentaram que a abordagem baseada em objetos ¢
mais robusta para analise de dados de alta resolugdo porque permite a incorporagdo de
variaveis adicionais, como textura e forma, que sdo importantes para a distin¢ao de classes
de uso do solo em ambientes urbanos. Eles destacam que a segmentagdo de imagens em
objetos facilita a inclusdo de conhecimento especializado e a utilizagdo de regras
contextuais, que sdo dificeis de implementar em classificagdes baseadas apenas em
pixels.

Ao partimos para dados de resolugdo 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 eficacia pode ser limitada pela resolucao
espacial dos dados. Em areas rurais e menos heterogéneas a abordagem por pixel pode,
de fato, ser mais adequada devido a 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 homogéneos, onde as classes de uso do solo sdo bem
definidas e possuem pouca variabilidade interna. Isso se alinha com nossos resultados
para classes como corpos d’agua, onde a abordagem por pixel demostrou alta acuracia
devido a homogeneidade espectral dessa classe.

Portanto, nossos resultados ndo apenas confirmam a literatura existente,
mas também fornecem uma analise detalhada do desempenho relativo das abordagens por

pixel e por objetos em diferentes cenarios. Sugerindo que a escolha do método de
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classificagdo deve considerar a resolucdo espacial e as caracteristicas 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 homogéneas ¢ bem definidas, enquanto
a abordagem baseada em objetos se destaca em contextos em que a captura de detalhes
texturais e estruturais ¢ possivel. Dessa forma, nossos resultados contribuem para um
melhor entendimento das aplicagdes praticas e limitacdes de cada abordagem, auxiliando
na tomada de decisdo para o uso apropriado de técnicas de classificagdo em estudos de

uso € cobertura do solo.

2.4.2 Limitacgoes e direcoes futuras

Uma limitagdo chave relaciona-se a resolugdo espacial dos dados. A
comparagdo direta entre imagens de diferentes resolucdes espaciais pode ser complexa,
pois as caracteristicas detectadas e classificadas em imagens de alta resolugdo podem nao
ser visiveis em imagens de resolugdo mais baixa. Como observado a eficicia das
abordagens varia com a resolugdo espacial do sensor, porém, quanto melhor a resolucéo
mais ruido € introduzido na imagem.

A analise foi limitada a um pequeno numero de classes de uso e cobertura
do solo. A inclusdo de mais classes, especialmente em areas urbanas que ha grande
variabilidade espectral, ¢ limitada em sensores multiespesctrais. O uso de varidveis
auxiliares, como dados SAR e LIDAR como também informacdes de sensores
hiperespectrais, podem aumentar a acuracia da classificacdo. A integracdo desses dados
auxiliares pode fornecer informagdes adicionais sobre a estrutura vertical € composi¢do
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 integragdo de multiplas fontes de dados ¢

inclusdo de classes adicionais para enriquecer o processo de classificagdo.

2.5. CONCLUSAO

Este estudo contribuiu para o entendimento das aplicacdes praticas e
limitagcdes dos métodos de classificacdo através de abordagens baseada em pixel e em
GEOBIA. A analise detalhada de diferentes classes de uso e cobertura do solo, mostrou
que a abordagem baseada em pixel tende a ser mais eficaz em classes homogéneas e bem
definidas, enquanto a abordagem baseada em objetos ¢ mais adequada para a captura de
detalhes texturais e estruturais em paisagens complexas. A escolha do método de
classificagdo deve ser feita com base na resolucdo espacial do sensor e nas caracteristicas
especificas da paisagem alvo.

Avangos futuros na integracdo de técnicas hibridas e o uso de dados
auxiliares, tem a capacidade para melhorar a eficiéncia e acurdcia das classificacdes.
Esses desenvolvimentos ndo apenas aprimorardo as ferramentas para o planejamento e
gestdo ambiental, mas também contribuirdo para um entendimento mais profundo das
dindmicas do uso e cobertura do solo em areas urbanas em rapida transformagao. Com a
evolucdo continua das tecnologias de sensoriamento remoto e dos algoritmos de
classificagdo, espera-se que futuras pesquisas possam abordar as limitagdes atuais e
expandir as aplicagoes dessas metodologias em diferentes contextos geograficos e

ecologicos.

59



Os codigos utilizados nas analises de cobertura e uso do solo sdo escritos
em JavaScript e estdo disponiveis gratuitamente em

https://code.earthengine.google.com/?accept repo=users/Jhonnattan Oliveira/Mestrado
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CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma analise comparativa do desempenho de diferentes
abordagens classificadoras, especificamente os métodos por pixel e GEOBIA, em
ambientes urbanos de alta heterogeneidade e complexidade. A dissertagdo abordou tanto
uma perspectiva bibliométrica do uso do sensoriamento remoto na classificagdo do uso e
cobertura do solo urbano quanto uma avaliacdo pratica dos métodos classificadores.

A andlise comparativa demonstrou que a resolucdo espacial das imagens
influencia a acuracia das classificagdes, com sensores de resolugdo espacial mais alta
proporcionando classificagdes mais precisas. Este resultado é coerente com a literatura
existente, que aponta a resolucdo espacial como um fator determinante na captura de
detalhes necessarios para uma representacao 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 limitagcdes de cada método, e fornece uma
base cientifica para a escolha da abordagem mais adequada para ambientes urbanos,
contribuindo para o desenvolvimento de técnicas precisas e eficientes para a gestdo
urbana.

A principal contribui¢do cientifica deste trabalho reside na comparacio
detalhada entre as abordagens por pixel ¢ GEOBIA, utilizando dados de alta e média
resolucdo dos satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView-2. A analise bibliométrica
realizada no primeiro capitulo mapeou a produgdo cientifica na area, identificando
padrdes de publicagdo, principais autores, institui¢des e periddicos de destaque, o que
fornece uma visdo do estado atual da pesquisa em sensoriamento remoto aplicado a

classificacdo do uso e cobertura do solo urbano.
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No segundo capitulo, a avaliacdo pratica das técnicas de classificacdo
demonstrou que a abordagem por pixel tende a apresentar maior precisdo em imagens de
alta resolugdo, enquanto a GEOBIA ¢ mais eficaz na identificagdo de padroes texturais
em ambientes urbanos complexos. Essa dualidade sugere que a combinacdo de ambas as

técnicas pode otimizar a classificacdo do uso e cobertura do solo em contextos urbanos.
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ANEXO 1

Conjunto de dados 1 Conjunto de dados 2 Conjunto de dados 3
Pixel Geobia Pixel Geobia Pixel Geobia
Acurécia global Acurécia global Acurécia global Acurécia global Acurdcia global Acuracia global
e holdout 0,81 holdout 0,74 holdout 0,73 holdout 0.67 holdout 0.81 holdout 0.74
Acurécia global 650 Acuracia global 0 Acuracia global o5 Acuracia global o7 Acurdcia global oidE Acurdcia global o
K-fold ! K-fold ! K-fold ! K-fold ! K-fold ! K-fold !
Cobertura do solo PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore
i\gua Holdout 0,931 0,944 0,937 0,91 0,943 0,926 0,883 0,895 0,889 0,897 0,897 0,897 0,938 0,964 0,951 0,904 0,942 0,923
K-fold 0,935 0,962 0,948 0,950 0,933 0,941 0,895 0,929 0,912 0,893 0,919 0,906 0,941 0,968 0,954 0,935 0,956 0,945
Vegetag3o Rasteira Holdout 0,894 0,808 0,849 0,76 0,662 0,708 0,845 0,816 0,830 0,760 0,658 0,705 0,866 0,803 0,833 0,774 0,670 0,718
K-fold 0,819 0,821 0,819 0,728 0,743 0,735 0,790 0,830 0,809 0,789 0,829 0,807 0,844 0,855 0,849 0,836 0,845 0,840
Vegetaglo Arbérea Holdout 0,727 0,794 0,759 0,572 0,659 0,612 0,656 0,689 0,672 0,548 0,659 0,598 0,727 0,769 0,747 0,614 0,666 0,639
K-fold 0,704 0,746 0,724 0,545 0,626 0,579 0,664 0,672 0,668 0,666 0,675 0,670 0,843 0,862 0,852 0,837 0,863 0,850
Pavimento Holdout 0,660 0,634 0,647 0,506 0,531 0,518 0,626 0,602 0,614 0,380 0,401 0,390 0,640 0,662 0,650 0,453 0,544 0,494
Asféltico K-fold 0,685 0,661 0,671 0,554 0,533 0,541 0,539 0,557 0,546 0,546 0,549 0,546 0,761 0,739 0,748 0,765 0,737 0,748
EdificagBes Holdout 0,664 0,715 0,688 0,600 0,608 0,604 0,457 0,507 0,481 0,421 0,472 0,445 0,685 0,727 0,705 0,600 0,571 0,585
K-fold 0,699 0,713 0,706 0,610 0,604 0,605 0,482 0,519 0,497 0,486 0,530 0,504 0,746 0,765 0,753 0,737 0,766 0,747
Solo Exposto Holdout 0,887 0,868 0,878 0,887 0,857 0,871 0,838 0,767 0,801 0,859 0,835 0,847 0,901 0,853 0,876 0,887 0,857 0,871
K-fold 0,866 0,841 0,852 0,885 0,860 0,872 0,844 0,794 0,818 0,830 0,795 0,811 0,866 0,872 0,869 0,866 0,866 0,866
Soimbia Holdout 0,915 0,903 0,909 0,96 0,901 0,930 0,823 0,823 0,823 0,882 0,758 0,815 0,934 0,893 0,913 0,960 0,901 0,930
K-fold 0,937 0,897 0,916 0,934 0,896 0,914 0,873 0,769 0,817 0,861 0,763 0,808 0,954 0,897 0,925 0,942 0,889 0,915

Figura 1 - Comparacdo da acuracia de classifica¢do de uso e

cobertura do solo entre os métodos por pixel e GEOBIA utilizando dados do satélite Landsat 8.

Conjunto de dados 1 Conjunto de dados 2 Conjunto de dados 3
Pixel Geobia Pixel Geobia Pixel Geobia
sentinel 2 Acuracia global 0:50 Acurécia global oias Acurécia global 0:61 Acuracia global — Acurécia global 050 Acurdcia global 0ig5
holdout ! holdout g holdout & holdout ! holdout ! holdout !
Acuracia global 50 Acuracia global 55 Acuracia global oo Acuracia global _— Acurdcia global o550 Acuracia global oz
K-fold ! K-fold ! K-fold ! K-fold ! K-fold ! K-fold !
Cobertura do solo PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore
Agua Holdout 0,938 0,978 0,958 0,931 0,964 0,947 0,897 0,942 0,919 0,876 0,948 0,911 0,945 0,971 0,958 0,904 0,942 0,923
K-fold 0,957 0,980 0,968 0,955 0,978 0,966 0,899 0,943 0,920 0,909 0,943 0,926 0,957 0,980 0,968 0,935 0,956 0,945
Vegetagio Rasteira Holdout 0,950 0,906 0,927 0,929 0,904 0,916 0,964 0,856 0,907 0,894 0,819 0,855 0,959 0,906 0,927 0,774 0,670 0,718
K-fold 0,930 0,920 0,925 0,920 0,914 0,917 0,923 0,857 0,888 0,919 0,873 0,895 0,934 0,915 0,924 0,836 0,845 0,840
Vegetacio Arbérea Holdout 0,891 0,93 0,910 0,867 0,842 0,854 0,867 0,894 0,88 0,801 0,847 0,823 0,891 0,925 0,907 0,614 0,666 0,639
K-fold 0,926 0,882 0,903 0,922 0,891 0,906 0,884 0,882 0,883 0,892 0,873 0,882 0,920 0,889 0,904 0,837 0,863 0,850
Pavimento Holdout 0,860 0,889 0,874 0,800 0,750 0,774 0,753 0,719 0,736 0,706 0,650 0,677 0,880 0,916 0,897 0,453 0,544 0,494
Asfaltico K-fold 0,877 0,875 0,875 0,882 0,879 0,879 0,802 0,742 0,767 0,805 0,736 0,765 0,887 0,874 0,879 0,765 0,737 0,748
EdificagBes Holdout 0,835 0,818 0,826 0,671 0,728 0,698 0,628 0,671 0,649 0,464 0,507 0,485 0,857 0,839 0,848 0,600 0,571 0,585
K-fold 0,835 0,827 0,831 0,848 0,828 0,838 0,653 0,690 0,670 0,628 0,693 0,657 0,852 0,835 0,843 0,737 0,766 0,747
solo Exposto Holdout 0,887 0,919 0,903 0,866 0,897 0,881 0,8%4 0,846 0,869 0,838 0,815 0,826 0,915 0,902 0,909 0,887 0,857 0,871
K-fold 0,888 0,921 0,904 0,888 0,913 0,900 0,849 0,853 0,851 0,855 0,841 0,847 0,891 0,935 0,912 0,866 0,866 0,866
Senibia Holdout 0,947 0,873 0,909 0,908 0,896 0,902 0,686 0,744 0,714 0,777 0,767 0,772 0,915 0,891 0,903 0,960 0,901 0,930
K-fold 0,895 0,905 0,899 0,887 0,902 0,894 0,655 0,699 0,675 0,660 0,702 0,679 0,890 0,906 0,897 0,942 0,889 0,915

Figura 2 - Comparagdo da acurécia de classificagdo de uso e cobertura do solo entre os métodos por pixel e GEOBIA utilizando dados do satélite Sentinel-2.



Conjunto de dados 1 Conjunto de dados 2 Conjunto de dados 3

Pixel Geobia Pixel Geobia Pixel Geobia
. Acurdcia global Acurdacia global Acuracia global Acurdacia global Acuracia global Acuracia global
skt holdout 0.3 holdout 035 holdout 0% holdout 035 holdout 9% holdout 9%
Acurdcia global Acurdcia global Acurécia global Acurdcia global Acurdcia global Acurécia global
K-fold 0.36 K-fold 0,56 K-fold 0:35 K-fold 0,36 K-fold 0.36 K-fold 0,96
Cobertura do solo PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore PA UA Fscore
f\gua Holdout 0,938 0,971 0,954 0,938 0,978 0,958 0,958 0,939 0,949 0,972 0,934 0,953 0,965 0,965 0,965 0,938 0,971 0,954
K-fold 0,940 0,972 0,955 0,944 0,972 0,957 0,958 0,974 0,966 0,962 0,973 0,967 0,958 0,976 0,967 0,956 0,976 0,966
Vegetagio Rasteira Holdout 0,971 0,978 0,975 0,978 0,972 0,975 0,957 0,971 0,964 0,978 0,978 0,978 0,985 0,958 0,972 0,985 0,972 0,979
K-fold 0,972 0,984 0,978 0,970 0,988 0,979 0,972 0,980 0,976 0,980 0,986 0,983 0,976 0,978 0,977 0,972 0,984 0,978
Vegetaglo Arbérea Holdout 0,981 0,976 0,978 0,975 0,987 0,981 0,975 0,970 0,972 0,981 0,987 0,984 0,963 0,987 0,975 0,981 0,987 0,984
K-fold 0,986 0,979 0,982 0,988 0,981 0,984 0,980 0,977 0,979 0,986 0,984 0,985 0,982 0,981 0,982 0,988 0,979 0,984
Pavimento Holdout 0,980 0,986 0,983 0,973 0,986 0,979 0,960 0,979 0,969 0,946 0,986 0,965 0,980 1 0,989 0,980 1 0,989
Asfaltico K-fold 0,980 0,994 0,987 0,978 0,989 0,983 0,978 0,987 0,982 0,974 0,989 0,982 0,980 0,990 0,985 0,978 0,992 0,985
EdificagBes Holdout 0,935 0,922 0,929 0,907 0,900 0,903 0,900 0,947 0,923 0,900 0,919 0,909 0,942 0,936 0,939 0,900 0,933 0,916
K-fold 0,941 0,926 0,933 0,931 0,923 0,926 0,915 0,925 0,919 0,927 0,936 0,930 0,939 0,926 0,932 0,945 0,929 0,936
Solo Exposto Holdout 0,929 0,936 0,932 0,922 0,909 0,916 0,964 0,907 0,935 0,950 0,906 0,927 0,943 0,943 0,943 0,943 0,911 0,927
K-fold 0,932 0,938 0,935 0,938 0,931 0,934 0,934 0,917 0,925 0,945 0,929 0,936 0,933 0,942 0,937 0,937 0,948 0,942
Soinbia Holdout 0,973 0,943 0,958 0,980 0,943 0,961 0,967 0,973 0,970 0,954 0,973 0,963 0,973 0,961 0,967 0,980 0,937 0,958
K-fold 0,983 0,944 0,963 0,979 0,949 0,964 0,980 0,961 0,970 0,980 0,963 0,971 0,983 0,960 0,971 0,987 0,958 0,972

Figura 3 - Comparagdo da acuracia de classificagdo 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

Landsat 8 Sentinel 2 WorldView 2

Bandas |[Pixel Bandas |Geobia [Bandas |Pixel Bandas [Geobia [Bandas |Pixel Bandas |Geobia
B7 4,178|B1 3,432|NDWI 4,312|B12 4,149|B3 6,766|B5 7,105
B11 3,658|B11 3,375|B12 4,187|NDWI 3,845|85 6,493|B1 6,625
B1 3,582|B10 3,319|NDVI 4,175|NDVI 3,8(81 6,442|B3 6,122
B6 3,538|87 3,252|B1 4,117|B2 3,74|B2 6,21|B2 5,644
B8 3,519|B2 3,158|B11 3,781 |Gradiente] 3,676|pcl 5,763|B4 5,316
NDVI 3,465|B5_savg 3,121|B4 3,754|B11 3,62|B4 5,377|pcl 5,145
B10 3,453|NDVI 3,099|82 3,723|B1 3,523|NDVI 4,585|NDVI 4,478
NDWI 3,372|8B6 3,096|B8A 3,528|B4 3,509|pcS 4,484|8B6 4,185
B3 3,371|B5_shade 3,078|89 3,396|85 3,407|pc2 4,271|pc2 3,95
B4 3,362|8B5 3,054|87 3,333|83 3,376|B6 4,162|pcS 3,903
B2 3,329|B4 3,037|83 3,299|89 3,333|pc4 3,696|NDWI 3,614
BS_savg 3,272 |Gradiente, 3,019|Gradiente 3,287 |pc2 3,208|pc3 3,577 |pcé 3,428
BS 3,217|NDWI 3,009|B8_savg 3,281|B8A 3,085|NDWI 3,363|pc3 3,422
pcS 3,109|B3 2,938|8B5 3,22|B8_savg 2,996|B7_savg 3,006|87 3,094
pc2 2,998|89 2,937|88 3,218|B6 2,984|87 2,681|88 3,053
Gradiente 2,84|8B8 2,913|pc2 2,973|88 2,964|88 2,601|B7_savg 2,989
BS_shade 2,759|pc5 2,894(B6 2,957|B8_corr 2,845|Gradiente 2,32|Gradiente| 2,412
BS_corr 2,697 |pc2 2,839|B8_dvar 2,917|87 2,805|B7_dvar 1,852|B7_corr 1,767
pcé 2,563|B5_corr 2,748|pc3 2,89|pcd 2,761|B7_shade 1,803|B7_diss 1,749
BS_dvar 2,526|B5_idm 2,696|B8_shade 2,858|B8_shade 2,74|B7_var 1,766|B7_dvar 1,72
B9 2,497|B5_sent 2,695|B8_diss 2,684|B8_idm 2,723|B7_corr 1,703|B7_inertig 1,702
pc3 2,478|B5_dvar 2,626|pc4 2,614|pc5 2,658(B7_imcor 1,688|B7_imcor : Br
pcl 2,457|B5_dent 2,618|B8_inertig 2,605|pc3 2,6(B7_prom 1,636|B7_contrg 1,696
BS_diss 2,449|B5_imcor 2,567 |pcl 2,556|B8_dvar 2,586|B7_svar 1,601|B7_shade 1,693
BS_prom 2,418|pc4 2,547|pc5 2,551|B8_diss 2,528|87_diss 1,504|B7_imcor 1,645
BS_var 2,415|B5_var 2,513|B8_svar 2,537|pcl 2,515|B7_idm 1,486|B7_ent 1,56
BS_idm 2,413|B5_asm 2,487|B8_idm 2,533|B8_inertig 2,51|B7_imcor 1,446|B7_sent 1,558
BS_svar 2,384|B5_imcor 2,397|B8_contry 2,503|B8_var 2,479|B7_inertig 1,376|B7_idm 1,555
BS_imcor 2,257|B5_svar 2,392|B8_prom 2,502|B8_contry 2,476|B7_dent 1,373|B7_var 1,544
BS5_contrgy 2,235|B5_inertig 2,351(B8_var 2,456(B8_prom 2,448(B7_ent 1,344|B7_prom 1,493
BS_inertig 2,202|B5_ent 2,327|B8_corr 2,385(B8_svar 2,307|B7_contrg 1,338|B7_dent 1,438
B5_dent 2,119|pc3 2,31|B8_imcor 1,375|B8_dent 1,198|B7_asm 1,173|B7_asm 1,39
BS_imcor 1,98|B5_diss 2,308|B8_imcor 0,421|B8_imcor! 1,119(|B7_sent 1,113|B7_svar 1,304
BS_asm 1,748|pcl 2,304(B8_asm 0,357|B8_imcor! 1,04|B7_maxcq 0[B7_maxcqg 0
BS_ent 1,608|B5_contrg 2,285|B8_dent 0,333|B8_asm 0,966
BS_sent 1,533|B5_prom 2,261(B8_ent 0,237|B8_ent 0,7731
B5_maxcqg 0|B5_maxcqg 0|B8_sent 0,142|B8_sent 0,748

B8_maxcg 0|B8_maxcqg 0

Figura 4 - Comparacgdo das Importancias das Bandas e Varidveis Derivadas para Classificacdo de
Uso e Cobertura do Solo nos Satélites Landsat 8, Sentinel-2 e WorldView 2 utilizando Métodos por
Pixel e GEOBIA.



