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RESUMO

Objetivo: Este estudo realiza uma revisao sistematica das abordagens metodoldgicas
aplicadas ao mapeamento da vegetacdo urbana por meio de sensoriamento remoto e
técnicas de aprendizagem de méaquina, incluindo tanto métodos tradicionais (shallow
learning) quanto redes neurais profundas (deep learning). A principal contribuicdo € a
identificacdo das metodologias mais recorrentes, suas limitacOes e as perspectivas para
futuras pesquisas. Métodos: A pesquisa bibliografica foi conduzida na base Web of
Science, abrangendo publicacGes entre janeiro de 2007 e junho de 2024. Foram utilizados
termos-chave relacionados a “vegetacdo urbana”, “sensoriamento remoto” e “inteligéncia
artificial”. Resultados: Foram identificados 161 artigos, com crescimento acentuado a
partir de 2020. As abordagens variam quanto a plataforma de aquisicdo (orbital, aérea e
terrestre), tipo de dado (imagem ou nuvem de pontos), sensor utilizado (RGB,
multiespectral e hiperespectral) e técnica de processamento (tradicional ou baseada em
IA). Observa-se predominancia do uso de imagens multiespectrais orbitais processadas
por algoritmos de aprendizagem rasa, embora, a partir de 2019, as redes neurais profundas
tenham ganhado destaque devido a sua capacidade de extrair caracteristicas relevantes
para andalises mais detalhadas, como classificacdo por espécie e estimativas
dendrométricas. Avancos recentes indicam esforcos na adaptagédo da arquitetura das redes
para aumentar a acuracia do mapeamento com dados de alta resolucdo espacial.
Concluséo: A combinacdo de sensoriamento remoto e técnicas de machine learning tem
se mostrado eficaz para 0 mapeamento e monitoramento da vegetacdo urbana, embora
desafios persistam, sobretudo relacionados a heterogeneidade espectral e espacial do
ambiente urbano. A aprendizagem rasa apresenta vantagens em termos de menor
exigéncia de dados, sendo util para tarefas de separacao geral da vegetacdo. No entanto,
aplicacdes mais complexas — como a distin¢do entre vegetacdo arborea e rasteira —
requerem arquiteturas profundas, cujo uso demanda conjuntos de dados mais robustos.
Isso evidencia a necessidade de desenvolver modelos de deep learning com maior
capacidade de generalizacdo e menor dependéncia de grandes volumes de dados.
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Palavras-chave: Geotecnologias; Inteligéncia Artificial; Areas verdes; Mapeamento;
Planejamento urbano.

INTRODUCAO

O mapeamento e monitoramento da vegetacdo urbana desempenham um papel crucial
no planejamento de cidades sustentaveis, na gestdo ambiental e na formulacéo de politicas
publicas eficazes. As areas urbanas estdo em constante expansao, e a vegetacdo urbana,
além de oferecer diversos servicos ecossistémicos, desempenha um papel vital no
combate aos efeitos das mudancas climéticas, como a reducdo da temperatura, a
mitigacao de poluentes e a promogdo da satde mental e fisica da populacdo (ENDRENY,
2018; LUMNITZ, 2019). Dessa forma, a capacidade de monitorar e mapear de forma
eficiente a vegetacao nas cidades tornou-se uma necessidade urgente. Nesse contexto, o
sensoriamento remoto (SR) emergiu como uma geotecnologia de destaque por oferecer
uma forma eficiente de coletar dados sobre grandes areas de forma répida, sistematica e
econdmica (DEMATTE et al., 2017).

Historicamente, o mapeamento de vegetacdo urbana foi amplamente realizado
utilizando técnicas tradicionais de sensoriamento remoto, como a classificacdo
supervisionada de imagens orbitais. Mais recentemente, técnicas baseadas em
aprendizagem de maquina (Machine Learning - ML), ganharam destaque nesse contexto.
Os algoritmos de ML sdo classificados em aprendizagem rasa (shallow learning) e
aprendizagem profunda (Deep Learning — DL). A aprendizagem rasa ¢ amplamente
utilizada no processamento de dados de sensoriamento remoto para estudo da vegetacédo
devido a sua eficacia na classificacdo de pixels individuais, e ao fato de exigirem uma
guantidade relativamente pequena de dados de treinamento (PU et al., 2014).
Diferentemente das técnicas convencionais, que dependem da definicdo explicita de
regras para a classificacao, os algoritmos de ML, a exemplo do Support Vector Machine
(SVM), do Decision Tree (DT), e do Random Forest (RF), aprendem automaticamente
com os dados, identificando padrdes complexos sem intervencdo humana direta. Esses
métodos mostraram-se particularmente Uteis em 4&reas urbanas com vegetacdo
homogénea, especialmente quando combinados com indices espectrais, como o indice de
Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI), que permite diferenciar vegetacdo de
outras coberturas do solo (ZHU et al., 2017).
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No entanto, devido a alta complexidade das paisagens urbanas e maior
disponibilizacdo de imagens de alta resolucao espacial, sobretudo, a partir dos anos 2000,
com o lancamento do satélite IKONOS, essas abordagens de aprendizagem rasa
comecaram a apresentar limitacoes, exigindo métodos ainda mais avancados. As areas
urbanas sdo caracterizadas por uma diversidade de tipos de vegetacdo, espécies e
estruturas, o que dificulta a segmentacao de elementos individuais, como as copas das
arvores. Além disso, os métodos de classificacdo baseados em pixels ndo consideram as
relagOes espaciais e contextuais entre os objetos na imagem, o que pode resultar em uma
maior taxa de erros em ambientes urbanos densos e heterogéneos (HUANG et al., 2024).

Para superar essas limitac6es, foram desenvolvidas abordagens avancadas baseadas
em uma subarea de ML que é o deep learning, permitindo uma analise mais sofisticada
dos dados de sensoriamento remoto para atender a contextos mais desafiadores. Em
particular, modelos baseados em Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém
revolucionado esse campo ao possibilitar a analise de grandes volumes de dados de alta
resolucéo espacial, espectral e temporal (CHENG et al., 2020). Essas redes ndo apenas
aprimoram a precisao da classificacdo de vegetacdo, como também conseguem segmentar
elementos individuais, como copas de arvores, considerando as relacdes espaciais entre
eles (SUDHA & All, 2021).

A aplicacdo de algoritmos de ML, incluindo DL, no mapeamento da vegetacdo urbana
oferece vantagens importantes. Essas abordagens sdo capazes de lidar com a
complexidade dos ambientes urbanos, proporcionando uma precisao superior ao trabalhar
com imagens de alta resolucdo (ZHANG et al., 2023). Além disso, algoritmos de DL
podem processar imagens multiespectrais e dados Light Detection and Ranging (LiDAR)
simultaneamente, possibilitando uma analise mais detalhada da vegetacdo, incluindo
informacdes tridimensionais, como altura e volume das arvores (CHEN et al., 2019).
Outro beneficio do aprendizado profundo é a maior capacidade de generalizacdo dos
modelos, fundamental para cenérios urbanos dindmicos e em constante transformacao
(ZHU et al., 2017).

Diante desse panorama, torna-se essencial a realizagdo de uma revisdo de literatura
que permita compreender a evolugdo das abordagens aplicadas a0 mapeamento da
vegetacdo urbana. Tal revisdo possibilita a categorizagdo da produgéo técnico-cientifica
existente, a sintese dos avangos mais recentes e a identificacdo de lacunas e tendéncias

futuras na area.
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Nesse contexto, este estudo tem como objetivo caracterizar o estado da arte dos
trabalhos disponiveis em bases de dados cientificas, com énfase nas principais técnicas
empregadas, suas limitacOes e as perspectivas de pesquisa e inovagéo relacionadas ao uso
de dados de sensoriamento remoto combinados a métodos de aprendizagem de méaquina,
sejam eles baseados em algoritmos tradicionais (shallow learning) ou redes neurais

profundas (deep learning), no mapeamento da vegetagao urbana.

METODO

Realizamos uma busca na base de dados Web of Science (WOS), que é uma base que
indexa uma vasta gama de publica¢es cientificas desde 1900 até a atualidade. O recorte
temporal adotado nesse estudo € de janeiro de 2007 a junho de 2024. Para tanto, preparou-
se uma chave de busca avangada visando levantar os trabalhos cientificos publicados em
periddicos sobre 0 uso de dados de sensoriamento remoto no mapeamento da vegetagdo
em ambientes urbanos com abordagens de aprendizagem de maguina rasa e aprendizagem
profunda. Para fins didaticos, nesse trabalho, utilizaremos o termo ‘ML’ para nos
referirmos aos algoritmos de aprendizagem rasa, ¢ o termo ‘DL’ para a abordagem de
aprendizagem profunda.

A chave de busca avancada foi constituida por trés grupos de critérios. No primeiro
grupo, constam os termos comumente usados no estudo da vegetacdo urbana (veja o
destague na cor amarelo na Figura 1). No segundo grupo de busca foram utilizados termos
referentes ao uso de dados de sensoriamento remoto (destaque azul na Figura 1), ja no
terceiro e Gltimo grupo foram utilizados termos encontrados em estudos baseados em ML

e DL (destaque cinza na Figura 1).

Figura 1 — Termos de busca utilizados.

({"Urban Forest" OR “Urban Forestry” OR "Urban Vegetation” OR “Urban Tree” OR “Urban
Trees” OR "Urban Greenness” OR “Urban Green Spaces™) AND ("Remote Sensing” OR "Orbital
Image" OR "Aerial Tmage" OR "Satellite Tmage" “LIDAR” OR “Unmanned Aerial Vehicle” OR
“TJAV” OR “Optical Image” OR “RGB Image” OR "Hyperspeciral Image" OR "Multispectral
Image™) AND ("Machine Leamning” OR "Random Forest” OR "Decision Tree" OR "Support
Vector Machine” OR. "Multilayer Perceptron” OR "K-Nearest Neighbors" OR. "Artificial Neural
Network" OR "Deep Learning” OR. "Deep Neural Network"” OR "Convolutional Neural Network"
OR "Recurrent Neural Network” OR "Long-Short Term Memory” OR "Generative Adversarial
Network" OR. "Vision Transformer™))

Fonte: Autores (2025).

Foram identificados 161 artigos, dos quais 4 correspondem a revisdes de literatura. As

informacdes desses trabalhos foram extraidas e organizadas em planilha, contemplando
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0S seguintes campos: autores, titulo, ano de publicacdo, objetivo, técnicas de pré-
processamento aplicadas, tipo de algoritmo utilizado, alvo mapeado (por exemplo,
vegetacdo geral ou arvores), plataforma de aquisicdo, tipo de sensor, pais do estudo e
resolucéo espacial das imagens. Com base nesse levantamento, foi possivel caracterizar
o0 estado da arte sobre o tema. Os resultados sdo apresentados e discutidos na secédo a

sequir.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Como avaliagdo inicial, foi gerada uma nuvem de palavras (Figura 2) a partir dos 161
artigos analisados, destacando 0s termos mais recorrentes em estudos sobre o
mapeamento da vegetacdo urbana com o uso de sensoriamento remoto e algoritmos de
machine learning. Os termos mais frequentes incluem: remote sensing, deep learning,
random forest, support vector machine, LiDAR, machine learning e urban forest,

refletindo as principais abordagens e tecnologias adotadas na literatura.

Figura 2 - Nuvem de palavras representando os principais termos abordados na literatura sobre
mapeamento da vegetagcdo em ambientes urbanos por sensoriamento remoto e abordagens de ML e DL.

tree species classification

suppmt vector machlnes]_l”agC segmentation e vesetation index

earning.
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vilrmnrnest classification

remote sensing:

2 support vector machine:
If?an forestummmn ] g ree

object- based classification ec hlgh spanal resolution, object based image analysisd

sentinel

landsat

shade spectral normalization

feature extraction

ultispe airborne lidar L
urban ecosystem services

Fonte: Autores (2025).

Dos 161 artigos analisados, cinco ndo aplicaram qualquer técnica de aprendizagem de
maquina. O primeiro estudo a empregar algoritmos de machine learning no mapeamento
de areas verdes urbanas com dados de sensoriamento remoto foi publicado em 2007
(Figura 3).

A Figura 3 também revela que o uso de algoritmos de deep learning teve inicio em

2017, enquanto a integracdo entre ML e DL apareceu pela primeira vez em 20109.
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Observa-se que os estudos que utilizaram exclusivamente ML (n = 94) sdo
aproximadamente o dobro daqueles que utilizaram apenas DL (n = 49). Essa diferenca se
deve, em parte, ao fato de que o uso de DL no sensoriamento remoto ganhou relevancia
somente a partir de 2015, especialmente com a adogdo de redes neurais convolucionais
(CNNs) para a classificacdo de imagens de alta resolucdo. Assim, considerando o
intervalo analisado (2007 a 2024), as abordagens baseadas em aprendizagem profunda
estdo presentes em apenas metade do periodo, o que ajuda a explicar sua frequéncia menor
em relacdo aos métodos de aprendizagem rasa.

Figura 3 - Evolucéo temporal das publicacGes cientificas em ML, DL e ML/DL (até 06/2024).
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Fonte: Autores (2025).

A Figura 3 também evidencia um crescimento progressivo no nimero de publicacBes
ao longo dos anos, com destaque para 0 aumento expressivo a partir de 2020. Embora o
grafico indique uma aparente reducdo no numero de trabalhos em 2024, é importante
considerar que o recorte temporal se limita até junho daguele ano. Como o total de
publicacdes ja ultrapassa 50% do volume registrado em 2023, é possivel inferir a
continuidade da tendéncia de alta na producdo cientifica sobre o tema.

Entre os artigos analisados, o trabalho de Feng et al. (2015) apresentou 0 maior nimero
de citagdes (n = 358). Nesse estudo, os autores propuseram uma abordagem hibrida que
combina o algoritmo Random Forest com anélise de texturas, com o objetivo de
diferenciar areas de solo exposto e vegetacdo urbana em cidades chinesas.

O aprendizado de maquina é uma area da Inteligéncia Artificial (1A) que utiliza
algoritmos para extrair padrdes a partir de dados e realizar previsdes, sem a necessidade

de programacdo explicita para cada situacdo (GOODFELLOW et al.,, 2016). A
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aprendizagem profunda, por sua vez, € uma subarea do aprendizado de maquina,
caracterizada pelo uso de redes neurais profundas, que possibilitam a modelagem de
relagbes complexas e maior capacidade de generalizagdo (KAMILARIS et al., 2018).

A Figura 4 indica que a maioria dos estudos analisados foi conduzida na China (n =
62), seguida pelos Estados Unidos (n = 15), Brasil (n = 7) e Canada (n = 7). Esses dados
evidenciam o protagonismo da pesquisa chinesa na area, bem como o crescente interesse
da comunidade cientifica internacional no desenvolvimento de técnicas avangadas para o

mapeamento de areas verdes urbanas com base em dados de sensoriamento remoto.

Figura 4 - Distribuicdo geogréfica dos artigos cientificos publicados de 2007 a junho de 2024 sobre 0
mapeamento da vegetagdo urbana usando ML e/ou DL e sensoriamento remoto.
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Fonte: Autores (2025).
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Plataformas de aquisicéo e algoritmos de aprendizagem de maquina

A anélise da relacdo entre os tipos de plataformas e os tipos de algoritmos de
aprendizado de maquina utilizados no mapeamento da vegetacdo urbana por
sensoriamento remoto revela tendéncias interessantes. A Figura 5 demonstra a
predomindncia no uso de dados orbitais, que aparecem em 75 dos estudos analisados
(total de 161) no periodo 2007 a junho de 2024. As plataformas aéreas, que incluem
avides e Veiculos Aéreos N&o Tripulados (VANTSs, popularmente conhecidos como
drones), aparecem como a segunda opc¢do mais utilizada (n=45) nessa tarefa de
mapeamento da vegetacdo urbana.

Embora os sensores embarcados em VANTSs geralmente fornecam dados com alta
resolucdo espacial, essas plataformas apresentam limitacGes operacionais, como baixa
autonomia de voo, 0 que demanda maior tempo de campo para cobrir areas extensas.
Ainda assim, destaca-se 0 uso de sensores LIDAR acoplados a VANTS, que permitem a
geracdo de nuvens densas de pontos tridimensionais, viabilizando analises detalhadas da
vegetacdo, incluindo a extracdo de variaveis dendrométricas. Parametros como o DAP
(Diametro a Altura do Peito), altura total, volume e area basal sdo essenciais para a
caracterizacdo arborea e podem ser estimados com alta precisao a partir de dados LiDAR
aerotransportado (POPESCU, 2007).

Além disso, observa-se um nimero de estudos que empregam a fusdo de diferentes
plataformas, como "Orbital + Aérea" (n = 15), "Aérea + Terrestre" (n = 3) e "Orbital +
Terrestre” (n = 3). Essa combinacdo de fontes sugere uma tendéncia crescente na
integracdo de dados multisensoriais para aprimorar a acurécia e o nivel de detalhamento
na analise da vegetacdo urbana.
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Figura 5 - Frequéncia de uso das plataformas de sensoriamento remoto mapeamento da vegetacdo urbana
usando ML e/ou DL e sensoriamento remoto.
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Fonte: Autores (2025).

A Figura 6 mostra que, entre 2007 e junho de 2024, os algoritmos de machine learning
foram mais frequentemente aplicados a dados orbitais, com 50 ocorréncias, enquanto o
uso de deep learning com esse tipo de dado foi identificado em apenas 20 estudos. Em
contrapartida, observa-se uma crescente adocdo de DL na analise de imagens de alta
resolucéo espacial e dados LIDAR aerotransportados.

Estudos como os de Zhu et al. (2017) e Sudha & Aji (2021) destacam que arquiteturas
baseadas em redes neurais convolucionais tém se mostrado promissoras na segmentacao
da vegetacdo urbana, em razdo da sua capacidade de extrair automaticamente padrdes
espaciais e espectrais complexos. 1sso se reflete nos dados da Figura 6, em que 20 estudos
aplicaram DL a dados orbitais e outros 18 a dados aerotransportados.

O menor nimero de aplicacGes de deep learning, em comparacdo aos algoritmos de
aprendizagem rasa, pode ser atribuido a fatores como o elevado custo computacional e a
necessidade de grandes volumes de dados rotulados para treinamento (CHENG et al.
2020). Além disso, como mencionado anteriormente, as aplicaces de DL concentram-se
na segunda metade do periodo analisado, o que contribui para sua menor

representatividade em relacdo aos métodos de ML.
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Figura 6 - Relacdo entre tipo de plataforma de aquisicdo e técnica de aprendizado de maquina utilizada.
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Fonte: Autores (2025).

Quando ha a combinacdo de dados orbitais e aerotransportados, os algoritmos de
machine learning (contexto de aprendizagem rasa) continuam sendo a abordagem
predominante, com 11 das 13 ocorréncias identificadas. Essa prevaléncia pode ser
atribuida a fatores como o menor custo computacional desses métodos e sua eficacia
mesmo com conjuntos de dados limitados. Por outro lado, o uso de deep learning ainda
enfrenta barreiras, como a baixa interpretabilidade dos modelos — o que dificulta sua
adocdo em aplicacbes operacionais — e a escassez de bases de dados rotuladas em

volume suficiente para o treinamento eficaz das redes profundas (SUDHA & AJl, 2021).
Plataformas de aquisicao e tipos de sensores

A andlise da relagdo entre as plataformas utilizadas e os tipos de sensores empregados
(Figura 7) revela padrdes que merecem destaque. As plataformas orbitais sdo
majoritariamente associadas a sensores multiespectrais, representando 59 dos estudos
analisados. Por outro lado, as plataformas aéreas — como avides e VANTSs — apresentam
maior diversidade de sensores, com destaque para o uso de sensores RGB (n = 14) e

multiespectrais (n = 11).

10
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Figura 7 — Relacdo entre plataformas de aquisicdo e tipos de sensores utilizados no mapeamento da
vegetacdo urbana usando ML e/ou DL e sensoriamento remoto.
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Os sensores de radar de abertura sintética (Synthetic Aperture Radar — SAR) aparecem
com menor frequéncia, sendo utilizados exclusivamente em plataformas orbitais. Isso se
justifica pela capacidade dessas plataformas de realizar monitoramento continuo e
sistematico em escala regional e global. O sensor SAR, por ser ativo, utiliza ondas de
radar para gerar imagens detalhadas da superficie terrestre, operando independentemente
das condicdes de iluminacdo ou clima — inclusive a noite ou sob cobertura de nuvens,
chuva e neblina (Jense, 2011).

Quanto aos sensores LIDAR, embora seu uso isolado seja relativamente raro (n = 8),
eles aparecem com frequéncia em combinacdo com sensores de imageamento, como
multiespectrais (n = 17) e RGB (n = 3). Essa combinacao evidencia o papel do LiDAR
na modelagem tridimensional da vegetacdo, permitindo a extragdo de informacoes
estruturais importantes, como altura e volume das copas.

Esses resultados indicam que a escolha da plataforma e do sensor esta diretamente
relacionada a escala e ao nivel de detalhe exigido pela aplicagdo. Sensores multiespectrais
embarcados em satélites séo preferidos para 0 monitoramento de grandes areas, enquanto
sensores RGB e LIDAR, acoplados a VANTS, séo mais indicados para estudos locais com

alta resolucdo espacial. Alem disso, observa-se uma tendéncia crescente na fusdo de
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dados provenientes de multiplas plataformas e sensores, com o objetivo de superar

limitacGes individuais e aumentar a precisdo no mapeamento da vegetacdo urbana.
Tipos de sensores e algoritmos de aprendizagem de maquina

A andlise dos algoritmos de machine learning aplicados (Figura 8) revela que o
Random Forest (RF) é a técnica mais utilizada, com 60 ocorréncias, seguido pelo Support
Vector Machine (SVM), com 44 registros. Outros algoritmos, como Maximum Likelihood
Classification (MLC), Artificial Neural Network (ANN), K-Nearest Neighbor (KNN),
Decision Tree (DT), Support Vector Regression (SVR), Multi-Layer Perceptron (MLP) e
Extreme Gradient Boosting (XGB), apresentam frequéncia moderada, variando entre 4 e
8 ocorréncias.

Algoritmos com baixa frequéncia (n < 3) ndo foram incluidos na Figura 8 para melhor
clareza na representacéo grafica. No entanto, o levantamento identificou um total de 50
ocorréncias envolvendo algoritmos diversos e variacbes nominais, o que evidencia uma
diversidade metodoldgica entre os estudos, embora concentrada em um namero reduzido

de técnicas amplamente consolidadas.

Figura 8 - Algoritmos de ML mais utilizados (n>=4).

Fonte: Autores (2025).
A anédlise da relacdo entre os tipos de sensores empregados e os algoritmos de

aprendizado de maquina com mais de quatro ocorréncias (Figura 9) revela a
predominancia do uso de sensores multiespectrais nos estudos revisados. Essa preferéncia
é especialmente evidente em combinacdo com os algoritmos RF e SVM, que apresentam

desempenho robusto mesmo em conjuntos de dados heterogéneos e com classes
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espectralmente similares. Tais algoritmos também se destacam por demandarem menos
ajustes parametricos e oferecerem elevada acuracia em tarefas de classificacdo (Zhang et
al., 2020; Khurana et al., 2023).

Além do desempenho técnico, a ampla disponibilidade de imagens multiespectrais de
média e alta resolucdo, muitas delas de acesso gratuito e com cobertura global, contribui
para sua adocdo em estudos urbanos em larga escala.

Figura 9 - Relagdo entre algoritmos de ML e tipos de sensores.

30
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Fonte: Autores (2025).

A Figura 9 evidencia que os algoritmos RF e SVM foram aplicados a dados
provenientes de uma maior diversidade de sensores, o que reforca a versatilidade e
adaptabilidade dessas técnicas em diferentes contextos de sensoriamento remoto. Esses
algoritmos também predominam nos estudos que utilizam combinacGes de sensores,
como Multiespectral + LiDAR ou Hiperespectral + LiDAR, indicando sua robustez em
cenarios multissensoriais.

Em contraste, algoritmos como Extreme Gradient Boosting (XGB), Multi-Layer
Perceptron (MLP) e Support Vector Regression (SVR) apresentam menor frequéncia de
uso e estdo associados a um nimero mais restrito de tipos de sensores, o que pode refletir
limitagdes em sua aplicagcdo ou menor consolidagdo na literatura voltada ao mapeamento

da vegetagéo urbana.
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A analise dos algoritmos de deep learning demonstrou a predominéncia de arquiteturas
recorrentes em tarefas de segmentacéo e classificacdo de imagens, aplicadas a dados de
sensoriamento remoto voltados ao mapeamento da vegetagcdo urbana. Essa tendéncia
pode ser observada na Figura 10, que apresenta os algoritmos de DL mais utilizados (n >

4) nas publicacdes analisadas.

Figura 10 - Algoritmos de Deep Learning mais utilizados (n>=4).

YOLO (familia)

(familia)

DeepLab (fgmiiia)

U-Nat (familia)

FCN

Fonte: Autores (2025).

As arquiteturas baseadas em Convolutional Neural Networks (CNNs), identificadas
pela presenca da sigla "CNN" em seus nomes — como CNN7, 1D-CNN, 3D-CNN, 3D-
1D-CNN e 3D-2D-CNN — foram observadas em 17 estudos, evidenciando seu papel
como base estrutural para diversas arquiteturas profundas. Além dessas, outras redes que
também derivam de CNNs, mas com nomes especificos, como U-Net, YOLO, DeepLab,
ResNet, FCN e Mask R-CNN, foram amplamente identificadas.

A U-Net e suas variantes — U-Net++, ResU-Net e SD-U-Net — foram as mais
recorrentes (n = 19) no mapeamento de vegetacdo urbana entre 2007 e junho de 2024.
Essas redes seguem uma arquitetura encoder-decoder e destacam-se por sua eficiéncia
em tarefas de segmentacdo semantica, sendo particularmente adequadas para a extragdo

de feicOes vegetais em imagens de alta resolucéo.
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Em terceiro lugar, a rede YOLO e suas variantes (n = 13) demonstram o crescente
interesse em algoritmos de deteccdo de objetos em tempo real, especialmente aplicados a
inventarios florestais urbanos e contagem de copas arboreas.

A arquitetura DeepLab, incluindo variantes como DeepLabv3+ e DeepLabv2, foi
identificada em 11 estudos. Seu diferencial esta no uso de convoluc@es dilatadas, que
permitem segmentar feicdes mantendo a resolucéo espacial das imagens. As redes ResNet
e Fully Convolutional Network (FCN), cada uma com 8 ocorréncias, também foram
empregadas principalmente em tarefas de classificagdo e segmentacao.

O algoritmo Mask R-CNN (n = 6) representa uma abordagem mais avancada,
combinando deteccdo de objetos e segmentacdo de instancias. Essa técnica tem se
mostrado eficaz para identificar, classificar e delimitar individualmente fei¢Ges, sendo
especialmente Gtil em areas urbanas densamente arborizadas ou edificadas, onde se busca
a identificacdo de arvores isoladas (He et al., 2017).

Adicionalmente, foram identificadas 24 ocorréncias de algoritmos com menor
recorréncia ou aplicacdo mais especifica, como SegNet, PSPNet, SSL, DCCN, entre
outros. Esses algoritmos nao foram incluidos na Figura 10 por motivos de representacdo
grafica, mas sua presenca indica um campo em constante experimentacdo e evolucgédo
arquitetural.

A Figura 11 apresenta a relacdo entre algoritmos de deep learning e os tipos de
sensores empregados nos estudos analisados. Destaca-se a rede U-Net (e suas variantes),
aplicada majoritariamente a sensores multiespectrais (n = 13) e RGB (n = 5),
demonstrando sua ampla adocdo em segmentacao semantica de imagens urbanas (Zhu et
al., 2017; Zhang et al., 2021).

As arquiteturas agrupadas na categoria CNN (familia) apresentaram a maior
diversidade de aplicacdo entre os sensores, com ocorréncias distribuidas em todas as
categorias identificadas nos estudos — com excecdo da categoria "maultiplos”, que refere-
se & combinacdo de mais de dois sensores. Essa diversidade de aplicacdes reforca a
flexibilidade e adaptabilidade das CNNs em diferentes contextos e tipos de dados no

mapeamento da vegetacdo urbana.
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Figura 11 - Relacdo entre algoritmos de DL e tipos de sensores
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Fonte: Autores (2025).

O uso da rede YOLO (e suas variantes) foi identificado em 13 estudos, sendo aplicada
principalmente ao processamento de dados obtidos por sensores RGB (n = 6), por
combinacBes de multiplos sensores (categoria “Multiplos”, n = 6), e, em menor escala,
por dados LIiDAR (n =1).

Ja a familia DeepLab (incluindo variantes como DeepLabv2 e DeepLabv3+)
apresentou 11 ocorréncias, com predominancia no uso com sensores multiespectrais (n =
8). Também foram observadas aplicacdes em dados RGB (n = 2) e em combinacao de
sensores Multiespectral + LIDAR (n = 1).

Esses resultados indicam um certo grau de especializacéo das arquiteturas conforme o
tipo de dado de entrada. A familia YOLO, por ser voltada a deteccdo de objetos em tempo
real, tem se mostrado mais adequada ao uso com sensores RGB e combinacfes
multissensoriais, especialmente em tarefas como a identificacdo e contagem de copas
arbdreas em areas urbanas. Por outro lado, a familia DeepLab, voltada a segmentagdo
semantica de alta precisao, é preferencialmente aplicada a dados multiespectrais, cuja
riqueza espectral favorece a segmentacdo detalhada de diferentes classes de vegetacdo. A
associacdo dessas arquiteturas aos respectivos tipos de sensores reflete escolhas
metodoldgicas coerentes com suas capacidades técnicas, demonstrando uma tendéncia de
alinhamento entre o tipo de sensor e a complexidade da tarefa de mapeamento da

vegetacdo urbana.
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CONCLUSAO

A presente revisdo evidenciou a evolucdo metodologica no uso de técnicas de
aprendizado de méquina tradicional (shallow learning) e aprendizado profundo (deep
learning) aplicadas a0 mapeamento da vegetacdo urbana por meio de dados de
sensoriamento remoto. Desde o primeiro estudo com ML identificado em 2007 até a
consolidacdo das técnicas de DL a partir de 2017, observou-se um crescimento constante
no interesse cientifico pela tematica, intensificado com a integracdo entre ambas as
abordagens a partir de 2019.

A maioria dos estudos concentra-se em tarefas de classificacdo da vegetacdo urbana,
com ampla predominancia dos algoritmos Random Forest e Support Vector Machine,
especialmente em combinacdo com sensores multiespectrais embarcados em plataformas
orbitais. Por sua vez, os algoritmos de DL, embora menos frequentes, vém ganhando
destaque em aplicacBes que requerem maior detalhamento espacial — como aquelas que
utilizam dados de VANTS ou sensores LiDAR — sendo as arquiteturas U-Net, DeepLab
e Mask R-CNN as mais recorrentes em tarefas de segmentacdo semantica e de instancias.

A analise também revelou um avan¢o no uso de estratégias de fusdo de dados, que
combinam plataformas orbitais e aerotransportadas para ampliar a acuracia e resolver
limitacGes especificas de cada sensor. Essa tendéncia reflete um amadurecimento
metodoldgico da area, com énfase crescente em abordagens integradas e adaptaveis.

Do ponto de vista geografico, a lideranca da China em nimero de publicages, seguida
por Estados Unidos, Brasil e Canada, demonstra o esforgo internacional no
aprimoramento das tecnologias de monitoramento da vegetacdo urbana, com aplicacdes
que variam desde a simples deteccdo de cobertura vegetal até analises mais complexas
voltadas a estrutura arbdrea, saude vegetal e servi¢os ecossistémicos urbanos.

Em sintese, embora os métodos classicos de ML ainda predominem, o avancgo das
arquiteturas de DL — impulsionado pela crescente disponibilidade de dados de alta
resolucéo e pelo aumento da capacidade computacional — deve intensificar sua adog¢ao
nos proximos anos. Nesse contexto, destaca-se como desafio central o desenvolvimento
de modelos mais explicaveis, generalizaveis e eficientes, capazes de operar em diferentes
realidades geogréficas e condi¢es temporais, representando uma das principais fronteiras
de pesquisa no mapeamento urbano por sensoriamento remoto aliado a inteligéncia

artificial.
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