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RESUMO

O mapeamento da cobertura e uso da terra delineia diferentes tipologias e arranjos da atividade humana e do meio
ambiente. A forma de mapeamento da cobertura e uso da terra estd em constante mudanga, partindo dos levantamentos
de campo e fotointerpretacdo de imagens a classificagdo de imagens de satélite por algoritmos. Este trabalho pretende
analisar diferentes mapeamentos, em particular os de abrangéncia nacional ou global. Objetiva-se, através da exploracio
dos conceitos relacionados a cobertura e uso da terra e da sele¢@o e analise de mapeamentos, entender as semelhangas e
diferencas entre os métodos utilizados. A metodologia constituiu-se de pesquisa bibliografica e da espacializagdo de
mapeamentos na area do Geoparque Mundial da UNESCO Caminhos dos Céanions do Sul. Os mapeamentos analisados
foram o Mapeamento da Vegetagdo do Brasil, O Monitoramento da Cobertura ¢ Uso da Terra, o MapBiomas, o
mapeamento ESA-CCI e o mapeamento ESRI. Os resultados mostraram os conceitos relacionados a cobertura e uso da
terra, bem como a tendéncia do mapeamento de grandes areas por classificagdo de imagens por meio de algoritmos em
detrimento da fotointerpretagdo e do levantamento de campo. Os resultados evidenciam as diferengas entre os sistemas
de classificagdo e as metodologias dos mapeamentos. Entretanto, através da harmonizagdo de classes, identificou-se
semelhancgas na cobertura e uso da terra. Por fim, em virtude da menor exigéncia de recursos e do avango tecnologico,
notou-se que 0s mapeamentos recentes se amparam em novos algoritmos, em novas formas de acesso as imagens e novas
técnicas de processamento de dados.

Palavras-Chave: Cobertura e Uso da Terra, Meio Ambiente, Geoparque

National and Global Land Cover and Land Use Mapping in UNESCO Global
Geopark Caminhos dos Canions do Sul: Concepts, Methodologies, and Trends

ABSTRACT

Land cover and land use (LCLU) maps delineate various typologies and arrangements of human activity and the
environment. The methods of LCLU mapping are constantly evolving, ranging from field surveys and photointerpretation
to satellite image classification using algorithms. The objective of this study is to analyse different LCLU maps, in
particular those with national or global coverage. This study aims to understand the similarities and differences between
the methods employed in LCLU maps by exploring concepts related to LCLU and the selection and analysis of the
relevent LCLU maps. The methodology consisted of bibliographic analysis and the spatial analysis of LCLU maps for
the Caminhos dos Céanions do Sul UNESCO Global Geopark. The LCLU maps analysed were the Vegetation Mapping
of Brazil, the Monitoring of Land Cover and Land Use, MapBiomas, ESA-CCI mapping, and ESRI mapping products.
The results obtained showed the concepts related to LCLU, as well as the trend of mapping large areas by satellite image
classification by algorithms rather than photointerpretation and field surveys. The results highlighted the differences
between classification systems and methodologies; however, through class harmonization, similarities were identified in
the LULC. Finally, due to the lower resource requirements and continuous technological advancement, it was noted that
recent LCLU maps rely on new algorithms, new forms of image access, and new techniques of data processing.

Key words: Land Cover and Land Use, Environment, Geopark
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Introducio

O meio ambiente estd em constante
transformacdo. Essa transformacdo, em sua maioria,
¢ causada pela interagdo do homem com a natureza
(Mora et al., 2018). Uma forma de melhorar o
entendimento dessa interac¢ao e suas consequéncias ¢
através do estudo da paisagem (Verdum, 2016). O
mapeamento da cobertura ¢ uso da terra permite
delimitar areas com caracteristicas semelhantes, com
a finalidade de melhorar a compreensdo da forma e da
distribuicdo das intera¢des entre o meio ambiente € o
ser humano (Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica [IBGE], 2017).

Os dados de cobertura e uso da terra sdo
usados como base em varios programas e estudos.
Destaca-se o uso desses dados no monitoramento
ambiental (Mashala et al., 2023), nas analises das
mudancas climaticas (Burrell et al., 2020), na
conservagdo da biodiversidade (Wu et al., 2021), no
planejamento territorial (Capoane & Fushimi, 2023),
na prevencdo e gerenciamento de desastres naturais
(Rahman et al., 2021), na seguranca alimentar
(Pravalie et al., 2021) e no controle de epidemias
(Diuk-Wasser et al., 2021).

Existem varias metodologias para o
mapeamento da cobertura e uso da terra. Inicialmente,
os mapeamentos eram realizados através de
levantamentos de campo e por meio da coleta de
dados estatisticos (Loveland, 2016). Entretanto, essas
metodologias, apesar de precisas, eram lentas e
consumiam muitos recursos.

O avango da tecnologia fez com que a
classificacdo da cobertura e uso da terra sofresse uma
renovagdo (Vali et al., 2020). O mapeamento por
meio da classificagdo de dados de sensoriamento
remoto como imagens de radar, aerofotos e imagens
de satélite ganhou espaco a medida que a aquisi¢ao
desses dados ficou mais acessivel (Wang et al., 2023).
A interpretagdo visual das imagens junto com
expedigdes a campo ¢é capaz de produzir
mapeamentos de cobertura e uso da terra com 6tima
acuracia, porém, esses métodos podem ser inviaveis
em mapeamentos nacionais ou globais (Loveland,
2016).

Novos insumos e tecnologias surgiram para
auxiliar no mapeamento da cobertura e uso da terra.
O avango dessas tecnologias trouxe novos algoritmos
de classifica¢do capazes de mapear a cobertura e uso
de forma rapida e eficaz. Os mapeamentos gerados
por algoritmos ganharam espago, tornando-se a
principal forma de mapeamento atualmente (Rong &
Fu, 2023).

Os estudos que buscam realizar o
mapeamento da cobertura e uso da terra possuem
caracteristicas proprias como metodologia, resolugdo
temporal, abrangéncia e objetivos. O conhecimento
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dos mapeamentos, das metodologias utilizadas ¢ dos
conceitos empregados torna-se importante para o
entendimento da cobertura e uso da terra ¢ para a
escolha da melhor base de dados (Wang et al., 2023).

Neste artigo, analisou-se os diversos
conceitos e a evolucao dos métodos de mapeamento
na area de cobertura e uso da terra. O objetivo do
trabalho ¢ investigar as diferentes formas e
metodologias para o mapeamento da cobertura e uso
da terra de abrangéncia nacional ou global. Além
disso, busca-se apontar 0s mapeamentos mais
relevantes atualmente por meio da sua espacializagao
e comparacdo em uma area de estudo.

Material e métodos

Area de estudo

A Organizagdo das Nagdes Unidas para
Educacdo, Ciéncia e Cultura (UNESCO) implantou o
programa Geoparques Mundiais da UNESCO em
2015. Esse programa surge como uma iniciativa para
preservar areas com geologia de relevancia
internacional. Os pilares do programa sdo a gestdo
holistica do territorio, a educagido, o desenvolvimento
sustentavel e o manejo de “baixo para cima”
(UNESCO, 2015).

A area de estudo deste trabalho ¢é o
Geoparque Mundial da UNESCO Caminhos dos
Canions do Sul (GMUCCS). O GMUCCS esta
localizado no extremo sul do estado de Santa Catarina
e no nordeste do estado do Rio Grande do Sul. O
GMUCCS abrange sete municipios, sendo eles:
Morro Grande, Timbé do Sul, Jacinto Machado e
Praia Grande em Santa Catarina, ¢ Cambara do Sul,
Mampituba e Torres no Rio Grande do Sul. A Figura
1 mostra a localizacdo da area.

O GMUCCS foi chancelado como
Geoparque Mundial da UNESCO em 2022. Ele
possui um relevo diverso, sendo constituido por
compartimentos de relevo como Serra, Patamares,
Planicies e Planaltos (IBGE, 2019). Escolheu-se o
GMUCCS como area de estudo, pois a sua
diversidade de relevo e a sua relevante geologia
permitem analisar os mapeamentos da cobertura e uso
da terra em diversas paisagens.

Metodologia

Primeiramente, foram realizadas revisdes
bibliograficas a fim de identificar os principais
conceitos empregados na area de classificacdo da
cobertura e uso da terra, bem como apontar os
principais mapeamentos. As informacdes obtidas
foram organizadas e catalogadas, buscando entender
o desenvolvimento dessa area do conhecimento.

Posteriormente, 0s conceitos, as
metodologias e os insumos foram estruturados em
forma de topicos e textos. As principais tendéncias na
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area de cobertura e uso da terra foram identificadas
com base na analise de trabalhos de revisdo
sistematica.

Por fim, foram identificados e selecionados
mapeamentos relevantes de cobertura e uso da terra.
Buscou-se selecionar mapeamentos com abrangéncia
nacional ou global e com diferentes metodologias e
insumos. Foram produzidos mapas de cobertura e uso
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da terra a partir de cada mapeamento para o
GMUCCS e calculadas as porcentagens de area
ocupadas por cada classe. Os mapas foram
produzidos pela interseccdo dos mapeamentos, em
vetor ou em raster, com o limite territorial do
GMUCCS. Concluiu-se com uma proposta de
harmonizacdo entre algumas classes, permitindo a
comparagdo entre 0s mapeamentos.
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Figura 1: Localizagdo do Geoparque Mundial da UNESCO Caminhos dos Céanions do Sul.

Resultados e discussao

Cobertura e uso da terra

“Uma das formas de representar e analisar o
processo de ocupagdo do territorio é espacializar e
contabilizar, de forma sistematica e periddica, as
alteragcdes ocorridas na cobertura ¢ uso da terra”
(IBGE, 2020, p. 24). “O levantamento da cobertura e
uso da terra indica a distribuicdo geografica da
tipologia de uso, identificada por meio de padrdes
homogéneos da cobertura terrestre” (IBGE, 2013, p.
36). Espera-se que os levantamentos da cobertura e
uso da terra fornecam informacgdes do territdrio ao
maior nimero possivel de usuarios, em varias escalas,
de tal forma que possam ser comparadas entre si e
periodicamente atualizadas (IBGE, 2017). Os
mapeamentos de cobertura e uso da terra podem
subsidiar varios estudos, como o ‘“planejamento
territorial, passando por avaliagdo de impactos
ambientais, estimativa de emissdo ¢ remoc¢ao dos
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gases do efeito estufa e produgdo de indicadores
relacionados aos objetivos do desenvolvimento
sustentavel (ODS)” (IBGE, 2020, p. 24).

Os elementos da cobertura e uso da terra s@o
muitas vezes combinados, porém eles sdo termos
conceitualmente diferentes (Giri, 2016). A terra pode
ser entendida de varias formas, como um substantivo
proprio, representando um planeta do sistema solar;
como uma porcao da superficie da crosta terrestre;
como um substrato natural; como um ativo ambiental;
ou, em sentido simbolico, como um lugar de
nascimento, que da identidade a um grupo social
(IBGE, 2022a). No mapeamento de cobertura e uso
da terra, ela pode ser entendida como um substrato
que da suporte aos diversos usos e coberturas, bem
como uma porg¢ao da crosta terrestre (Nagdes Unidas,
2016). A terra pode ser classificada, também, de
varias formas, ndo apenas através de sua cobertura e
uso. As outras formas de classificacdo da terra
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incluem, por exemplo, 0 zoneamento institucional e a
posse da terra.

O uso da terra reflete como ela é ocupada ¢
utilizada pelos seres humanos, suas institui¢des e seus
arranjos (Giri, 2016). E possivel que uma area tenha
diversos usos, como, por exemplo, os corpos d’agua,
que podem ter uso recreacional, pesqueiro ¢ de
abastecimento. Entretanto, nem toda a terra esta em
uso, pois € necessaria uma a¢cdo humana de gestao ou
de protecdo, ou uma agao institucional para definir a

finalidade de uso daquela area (Nagdes Unidas, 2016).

Uma area de vegetacdo natural, por exemplo, tem
como uso definido a manuten¢do ¢ conservagao das
funcdes ambientais, apenas se houver um arranjo
institucional que a defina dessa forma, como através
da criacdo de uma unidade de conservacdo ou da
averbacdo da area. Ndo obstante, inclui-se no
mapeamento de uso da terra tanto as areas em uso
como as areas sem uso. (Na¢des Unidas, 2016).

A cobertura da terra caracteriza a cobertura
fisica e bioldgica observada na superficie terrestre,
sendo ela a vegetagdo natural e as superficies
abioticas (Gribb & Czerniak, 2018). A cobertura da
terra foca nos tipos de material presentes na area sem,
necessariamente, levar em consideragado o tipo de uso
pelo ser humano.

E possivel que o uso seja associado a varias
coberturas da terra e vice-versa. Por exemplo, uma
area com uso de silvicultura pode ser associada com
classes de cobertura de vegetacdo herbacea,
vegetacdo florestal ou area exposta, de acordo com o
seu ciclo de producdo. Ja areas de cobertura herbaceas
podem estar associadas a usos como agricultura,
pastagem ou parques urbanos. A cobertura e uso estdo
interconectadas e ambas trazem informagdes
importantes. A maioria dos trabalhos realizam um
mapeamento hibrido, incluindo a cobertura e o uso da
terra na sua classificacdo (Glimskér & Skanes, 2018).

As vantagens da utilizacdo de dados de
cobertura e uso da terra sdo variadas. Cita-se, aqui, a
possibilidade de representagdo espacial da superficie
terrestre, permitindo a identificagdo das classes de
cobertura € uso e dos seus padrdoes em diferentes
escalas (IBGE, 2022a) e a possibilidade do
monitoramento ambiental através da andlise das
mudangas na cobertura e uso da terra (Mashala et al.,
2023). Todavia, entre as limitagdes na utilizagdo dos
dados de cobertura e uso da terra, destaca-se a
simplificacdo da superficie terrestre em classes de
cobertura ¢ uso que podem nao refletir a realidade,
acarretando a perda de informagdes importantes
(Jansen, 2018), bem como a possibilidade de erros
nos mapeamentos devido a decisdes subjetivas e
inconsisténcias metodologicas (Liu ef al., 2021).

Principios e caracteristicas do mapeamento da
cobertura e uso da terra

Didoné, F. C., Valdati, J. Velloso, S. G. S.

O IBGE (2013) elenca quatro principios a
serem observados no mapeamento da cobertura e uso
da terra, sendo eles: a escala do mapeamento, a
natureza da informac¢do basica, a unidade de
mapeamento ¢ a nomenclatura das classes.

A escala cartografica seria a relagdo entre as
distancias no mapa e as distancias na superficie que o
mapa representa, ou seja, no mundo real (Dabiri &
Blaschke, 2019). A sua escolha deve seguir fatores
técnicos e cientificos. Dependendo da escolha da
escala, 0 mapeamento pode ser capaz de mostrar mais
detalhes da cobertura e uso da terra ou ter que recorrer
a generalizagoes (Dabiri & Blaschke, 2019). A melhor
escala de representagdo depende de varios fatores,
como o objetivo e uso do mapeamento, a quantidade
de recursos disponiveis para o mapeamento, a
extensdo da area a ser mapeada e o tempo disponivel
para o mapeamento.

A natureza da informacao bésica diz respeito
aos dados que serdo utilizados no mapeamento. Os
dados podem ser obtidos através de questionarios,
pesquisas estatisticas, verificacdo visual in loco ou
através de dados de sensoriamento remoto (Loveland,
2016). Os dados de sensoriamento remoto podem ser
provenientes de diversos sensores ativos ou passivos,
sejam eles de um satélite, de uma constelacdo de
satélites, de aerofotolevantamentos ou provenientes
de Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT). A escolha
da informagao basica depende do objetivo do estudo,
do tempo disponivel para sua realizagdo ¢ dos
recursos disponiveis (IBGE, 2013).

A unidade de mapeamento é uma area
claramente distinguivel das unidades de seu entorno,
representando uma significativa porg¢do de terra em
uma dada escala (Garcia-Alvarez et al., 2019). Ela
esta relacionada ao objetivo do mapeamento, a escala
de apresentagdo do mapeamento final e a resolucdo
espacial do sensor, no caso de sensoriamento remoto
(IBGE, 2013).

Por altimo, a nomenclatura das classes sdo as
terminologias utilizadas para a compilacdo das
atividades humanas (Glimskér & Skénes, 2018). “A
construgdo de uma nomenclatura de cobertura e do
uso da terra precisa estar de acordo com a diversidade
do territorio a ser mapeado” (IBGE, 2013, p. 42). Ela
deve ser compativel com a escala, com o tamanho da
menor area a ser mapeada, com a fonte basica de
dados e com as necessidades dos varios usuarios.

Os mapeamentos de cobertura e uso da terra
também possuem caracteristicas proprias. Essas
caracteristicas sdo adquiridas de acordo com os
principios seguidos, o material utilizado, a
metodologia e o objetivo do mapeamento. Destaca-se
a representacdo espacial, a resolugdo espacial, a
resolugdo tematica, a resolugdo temporal e a acuracia.

A representagdo espacial refere-se a como o

mapeamento ¢ simbolizado. Usualmente, os
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mapeamentos sdao produzidos digitalmente em
formato raster, onde cada célula possui a informagdo
de uma classe; ou em poligonos vetoriais, onde cada
poligono indica classes de cobertura e uso da terra
(Salah, 2017).

A resolugdo espacial de um mapeamento esta
associada a produgdo do mapeamento de cobertura e
uso da terra por meio dos insumos provenientes do
sensoriamento remoto. Ela ¢ determinada por varios
fatores, desde a aquisigdo até o processamento dos
dados para a criagdo do mapa final. A resolucdo
espacial estd associada intrinsecamente a unidade de
mapeamento minima, bem como a escala que se
pretende realizar o mapeamento (Dabiri & Blaschke,
2019).

Os mapeamentos de cobertura e uso da terra
também possuem uma resolugdo tematica. Essa
resolucdo se relaciona com o nivel de detalhamento
do sistema de classificagdo. A resolugdo tematica
refere-se a quantidade de classes de cobertura e uso
utilizadas no mapeamento (Ahlqivist, 2016).

Observa-se, também, a resolucao temporal ou
periodicidade do mapeamento. Mapeamentos com
cobertura temporal ampla permitem que sejam
capturadas as dinadmicas e tendéncias na cobertura e
uso da terra, possibilitando o monitoramento
ambiental (Mashala et al., 2023). Os mapeamentos
também podem ter uma data ou um intervalo de
tempo como referéncia, dependendo da metodologia
utilizada.

Por fim, é essencial conhecer a acuracia do
mapeamento, principalmente em mapeamentos
derivados de sensoriamento remoto (Olofsson et al.,
2014). O mais proximo que a acuracia global do
mapeamento chegar a 100%, maior o alinhamento das
classes com a verdade terrestre. A acurdcia ¢
influenciada pelas classes de cobertura e uso da terra
escolhidas e pela unidade de mapeamento (Van Thinh
etal.,2019).

Sistemas de classificagdo da cobertura e uso da terra

A necessidade de categorizar varios aspectos
do mundo é uma pratica comum e antiga. A
classificagdo seria o ordenamento de objetos em
grupos ou em conjuntos com base nas suas relagdes
(Jansen, 2018). Na classificacdo da cobertura e uso da
terra, ¢ necessaria a criagdo de um sistema logico que
defina esses grupos ou classes previamente através de
critérios (Ahlqvist, 2016). O sistema de classificagdo
necessita de definigdes claras e consistentes dos
limites entre cada classe, possivelmente baseados em
critérios objetivos (Di Gregorio, 2016).

A Organizagdo das Nagdes Unidas para a
Agricultura e Alimentacdo (FAQO) buscou a criagdo de
um sistema de classifica¢do universal da cobertura da
terra chamado Land Cover Classification System
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(LCCS). Esse sistema usa critérios objetivos para
classificar a cobertura terrestre, como o aspecto
fisionomico. Por exemplo, em areas com vegetacao,
o critério a ser classificado é o habito das plantas,
enquanto em areas sem cobertura vegetal, podem ser
usados como critério a presenca de dgua, neve ou de
superficies artificiais (Di Gregorio, 2016).

A criagdo de um sistema de classificagcdo
universal da cobertura e uso da terra ¢ um processo de
normatizagdo de “cima para baixo”. Esse processo
limita a flexibilidade de classificagdo, reduzindo a sua
versatilidade. A harmonizagdo dos sistemas de
classificacdo da cobertura e uso da terra, por sua vez,
busca localizar, esclarecer e minimizar as diferencas
entre os sistemas (Herold et al., 2006). Esse processo
de “baixo para cima” busca a compatibilizacdo e
comparabilidade dos diversos mapeamentos,
permitindo que cada mapeamento foque em seus
objetivos sem perder a sua interoperabilidade
(Nagoes Unidas, 2016).

Nesse sentido, a FAO criou a Land Cover
Meta Language (LCML). A LCML ¢é uma
metalinguagem que busca descrever as varias classes
de cobertura através de classificadores (Di Gregorio,
2016). A LCML permite que os sistemas nacionais e
regionais de cobertura da terra existentes
permanegam em uso, permitindo que os seus dados
sejam integrados com outros sistemas em nivel
mundial de acordo com um padrao de classificacdo de
cobertura da terra (Nagdes Unidas, 2016). O LCCS e
o LCML sdo padrdes aprovados internacionalmente
pela International Organization for Standartization
(ISO) desde 2012. As nomas [SO19144-1 e
ISO19144-2 correspondem, respectivamente, a cada
um deles (Di Gregorio, 2016). A norma do LCML foi
atualizada em 2023, refletindo as demandas
crescentes na area de classificacdo da cobertura e uso
da terra.

O IBGE (2013) também criou um sistema de
classificagdo, denominado sistema de classificacdo da
cobertura e uso da terra (SCUT). O SCUT é um
sistema multinivel, visando atender mapeamentos de
escalas de 1:250.000 até 1:100.000 (IBGE, 2013).
Trés niveis estdo presentes no SCUT: o primeiro nivel
indica as principais categorias de cobertura terrestre
no planeta; o segundo nivel traduz a cobertura e o uso
em uma escala regional; e o terceiro nivel explicita o
uso propriamente dito (IBGE, 2013).

Por fim, as Na¢des Unidas (2016) basearam-
se no LCCS e utilizaram o LCML para criar o seu
proprio sistema de classificacdo, buscando a
realizacdo das Contas da Terra. Esse sistema contém
14 classes de cobertura e uso da terra. O sistema de
classificagdo pode e deve ser modificado de acordo
com as necessidades e caracteristicas de cada pais,
porém, sempre seguindo os padrdes internacionais,
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visando manter a sua interoperabilidade (Nag¢Ges
Unidas, 2016).

Mapeamento da cobertura e uso da terra

O mapeamento da cobertura e uso da terra é
feito com base no sistema de classifica¢dao escolhido
e nas fontes basicas de informacao. Essa classificagdo
pode ser feita a partir de varios métodos e técnicas.
Por exemplo, pesquisas em mapeamentos antigos;
pesquisas em dados administrativos e estatisticos;
levantamento de campo; fotointerpretacdo de
imagens; classificagdo de imagens através de
algoritmos; ou através da combinacdo entre os
diferentes métodos relatados. (Loveland, 2016).

A pesquisa em mapeamentos antigos e em
dados estatisticos depende da qualidade dos dados de
base, da sua periodicidade e da sua consisténcia. Essa
metodologia demanda recursos e conhecimento dos
dados analisados. O mapeamento de uso e cobertura
da terra utilizando os dados numéricos do censo
agropecuario de 2006 do IBGE (IBGE, 2018a) é um
exemplo dessa forma de mapeamento de abrangéncia
nacional feito através do uso de dados estatisticos.

A fotointerpretagdo de imagens e o
levantamento de campo conseguem fornecer um
mapeamento com Otimos resultados (IBGE, 2013).
Entretanto, esses métodos necessitam de uma méo de
obra especializada na identificagdo das diferentes
classes de cobertura e uso da terra (IBGE, 2022b).
Esse tipo de mapeamento pode se tornar inviavel em
grandes areas, pois ¢ um processo meticuloso e longo.
O mapeamento da vegetacdo (IBGE, 2023); o
mapeamento de cobertura e uso da terra estadual
(IBGE, 2013); e o monitoramento da cobertura e uso
da terra (IBGE, 2022b) utilizam a fotointerpretacao
associada com levantamentos de campo em diferentes
graus. Contudo, nota-se que esse tipo de metodologia
se torna, cada vez mais, impraticavel devido a
necessidade elevada de recursos materiais ¢ de
intérpretes  especializados, bem como pela
popularizagdo de outras formas de mapeamento.

Algoritmos para classificagdo da cobertura e uso da
terra

A utilizagdo de algoritmos de classificacdo de
imagens modificou a 4rea do mapeamento de
cobertura ¢ uso da terra. O avango da tecnologia
facilitou a manipulagdo de um grande volume de
dados e popularizou o uso de algoritmos de
classificagdo através de softwares livres (Veiga et al.,
2020). Existe uma tendéncia crescente na producao
de mapas de cobertura e uso da terra através da
classificacdo de imagens de satélite por algoritmos
(Wang et al., 2023). Por isso, primeiramente, ¢é
importante entender algumas caracteristicas desses
algoritmos.
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Os algoritmos de classificagdo podem ser
divididos em algoritmos de classificacdo
supervisionada e classificagdo ndo-supervisionada
(Sheykhmousa et al., 2020). A classificagdo nao-
supervisionada agrupa dados semelhantes em
‘clusters’ ou grupos (Lv & Wang, 2020). Ela utiliza
apenas os dados inerentes da imagem, ou seja, 0s
pixeis de cada banda espectral. A classificacdo nao-
supervisionada ndo necessita de amostras das classes
para treinamento. E uma forma de classificagio mais
flexivel, porém pode ser menos precisa (Phiri &
Morgenroth, 2017). Dentre os algoritmos de
classificagdo ndo-supervisionada cita-se o K-means
clustering, K-nearest neighbors, Iterative Self-
Organizing Data Analysis, entre outros (Salah, 2017).

Os algoritmos de classificacao
supervisionada necessitam de amostras de
treinamento (Guo et al., 2017). As amostras de
treinamento sdo dados com classes de cobertura e uso
da terra que os algoritmos utilizam para aprender as
caracteristicas de cada classe (Salah, 2017). Por
necessitarem de amostras, sdo mais trabalhosos e
menos flexiveis, porém podem ter uma melhor
acuracia que os algoritmos ndo-supervisionados
(Phiri & Morgenroth, 2017).

Os algoritmos de aprendizado de méaquina
sdo algoritmos de classificacdo supervisionada (Rong
& Fu, 2023). O objetivo desses algoritmos € criar
modelos que classifiquem um dado de entrada em
uma classe de cobertura e uso da terra (Lv & Wang,
2020). Os dados de entrada geralmente sdo dados das
bandas espectrais das imagens, porém outros dados
podem ser utilizados, como dados geologicos,
geomorfologicos, econdomicos, entre outros. Entre os
algoritmos de classificagdo supervisionada destacam-
se o Random Forest (RF), o Extreme Gradiente
Boosting  (XgBoost), a Convolutional Neural
Network (CNN) e o Support Vector Machine (SVM)
(Camara et al., 2025).

O mapeamento da cobertura e uso da terra
pela classificagdo de imagens de sensoriamento
remoto por meio de algoritmos ¢ a principal forma de
mapeamento atualmente (Wang et al. 2023). Como
exemplos de mapeamentos que utilizam este método
para classificacdo, destaca-se, com abrangéncia
nacional, o mapeamento do MapBiomas
(MapBiomas Project, 2024) e, com abrangéncia
global, destacam-se os mapeamentos da ESA-CCI
(Harper et al., 2023) e da ESRI (Karra et al., 2021).
O uso de algoritmos de classificacdo permite que
mapeamentos possam ser langados com abrangéncia
global e com resolugdo temporal anual ou, até mesmo,
em tempo real, como o caso do Dynamic World
(Brown et al., 2022).

Percebe-se que a classificacdo de imagens
por algoritmos domina o mapeamento da cobertura e
uso da terra de grandes areas (Liu ef al., 2021). A
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seguir, alguns conceitos relacionados a essa forma de
mapeamento sdo explorados, bem como novos
métodos e tendéncias que estdo emergindo na area.

Mapeamento pixel-a-pixel e orientado ao objeto

O mapeamento da cobertura e uso da terra por
algoritmos de classificagdo pode variar de acordo
com duas técnicas: a classificagdo pixel-a-pixel ¢ a
classificacdo orientada ao objeto ou object-based
image analisys (OBIA) (Duro et al., 2012).

A classificagdo pixel-a-pixel classifica os
dados de cada pixel individualmente, enquanto a
OBIA analisa um conjunto de pixeis, agrupando-os
em segmentos de pixeis semelhantes e classificando
os segmentos gerados (Phiri & Morgenroth, 2017). A
principal desvantagem da classificagdo pixel-a-pixel
¢ que, dada a heterogeneidade dos pixeis, existe a
presenca de pixeis isolados classificados
diferentemente do seu entorno, gerando um efeito
conhecido como Salt and Pepper (Ozturk & Colkesen,
2024). A OBIA também possui desvantagens, como a
possibilidade de uma segmentacdo exagerada ou
insuficiente e a necessidade de maior poder
computacional (Salah, 2017). A OBIA geralmente
produz uma classificagdo de cobertura e uso da terra
de maior acuracia que a classificacdo pixel-a-pixel
(Myint et al., 2011). Possivelmente, essa maior
acuracia € causada pela inclusdo de dados adicionais
como textura, formato ¢ relacio com os dados
adjacentes (Salah, 2017).

Uma forma de incluir os dados dos pixeis
vizinhos na classificagdo pixel-a-pixel ¢ realizar
operagdes que criem bandas auxiliares contendo
dados da vizinhanca. Essas bandas retnem as
informacgdes dos pixeis vizinhos mediante uma janela
de analise baseada em um pixel central (Camara ef al.,
2025). As fungdes de agregacdo podem ser média,
valor maximo, valor minimo, desvio padrdo, entropia,
entre outras. A OBIA ¢é recomendada na classificacao
de imagens de alta resolugdo, enquanto a
classificagdo pixel-a-pixel ¢ mais indicada para a
classificagao de imagens de baixa ou média resolucao
(Salah, 2017).

Analysis-ready data e cubo de dados

As imagens de satélites sdo a fonte de dados
mais completa sobre o meio ambiente (Camara et al.,
2025). Elas cobrem uma grande area da superficie da
terra e permitem o estudo regional e global ao longo
do tempo (Mashala et al., 2023). Petabytes de dados
de imagens de satélite estdo disponiveis de maneira
gratuita para o estudo do meio ambiente, no entanto,
o desafio ¢ acessa-los e analisa-los (Simodes et al.,
2021).

A computacdo em nuvem tenta resolver esse
problema através do armazenamento e processamento
desses dados em servidores na internet (nuvem) (Liu
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et al., 2021). Data cube, ou cubo de dados, ¢ uma
estrutura de dados em nuvem que armazena
informagdes de diferentes sensores de observagdo da
terra, de maneira regular e sistematica (Simoes et al.,
2021).

As imagens e dados armazenados em um
cubo de dados sdo, preferencialmente, Analysis-ready
data (ARD). Imagens ARD sao imagens prontas para
uso, sem necessidade de pré-processamento ou
transformagdo. O acesso a imagens ARD simplifica o
estudo do meio ambiente através de imagens de
satélite, pois permite o acesso a imagens consistentes,
de alta qualidade e¢ de diferentes sensores em um
mesmo lugar (Song, 2023). As imagens ARD estao
presentes em varios projetos na internet, como
Amazon Web Service, Brazil Data Cube, Digital
Earth Africa, Swiss Data Cube e Microsoft’s
Planetary Computer (Simoes et al., 2021).

Entre esses projetos, destaca-se o Brazil Data
Cube (BDC). Ele é um projeto de 2019 desenvolvido
pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(INPE). O BDC tem como um dos objetivos criar um
cubo de dados multidimensionais de imagens ARD de
média resolucdo de varios sensores, cobrindo todo o
territorio brasileiro (Simdes et al., 2021). O projeto
BDC também busca gerar informagdes de cobertura e
uso da terra através do uso de cubos de dados e
algoritmos de classificagdo (Camara et al., 2025).

A disponibilizacdo dos dados de imagens de
satélite em nuvem, os cubos de dados e a geragdo de
imagens de satélite ARD permitem uma analise mais
completa (Song, 2023). O acesso as varias imagens
pré-processadas de multiplos anos permite que uma
vasta série temporal de imagens seja examinada. As
séries temporais sdo uma colecdo de imagens de
satélite em um determinado intervalo de tempo para
um mesmo local (Simdes et al., 2021). Nelas, cada
pixel contém informacgdes sobre as bandas presentes
ao longo do intervalo selecionado. Antes, a
necessidade de armazenar uma grande quantidade de
dados dificultava a analise de séries temporais. A
computagdo em nuvem facilitou o acesso integral aos
dados, diminuindo o armazenamento € o0
processamento necessario. A analise de uma série
temporal permite que toda a informagao captada pelos
sensores seja utilizada pelo algoritmo de classificagao,
gerando produtos mais robustos (Giuliani, 2024).

Algoritmos de classificagdo de séries temporais

Os algoritmos de classificagdo da cobertura e
uso da terra transformam dados em classes de
cobertura e uso (Abdi, 2020). Entre os algoritmos
mais utilizados para a classificagdo de séries
temporais de imagens destacam-se RF, SVM,
XgBoost e algoritmos de redes neurais como CNN
(Camara et al., 2025).
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No que se diz respeito as séries temporais, 0s
algoritmos analisam os dados de duas formas. A
primeira ndo considera a estrutura da série temporal,
tratando cada dado como unico e independente dos
outros. O RF, o SVM e o XgBoost sdo exemplos
desses tipos de algoritmos (Camara ef al., 2025). A
segunda forma analisa, também, a relagdo temporal
entre os valores. Esses algoritmos sdo projetados
especialmente para a analise de séries temporais,
sendo a ordem dos valores na série relevante. Um
exemplo desses algoritmos ¢é a Temporal
Convolutional  Neural — Network  (TempCNN)
(Pelletier et al., 2019).

O Random Forest (RF) é um algoritmo que
usa métodos combinados para a classificagao de
dados, sendo descrito pela primeira vez em 2001
(Breiman, 2001). O algoritmo cria varias arvores de
decisdo, onde cada arvore € treinada com uma parcela
da amostra de treinamento disponibilizada pelo
usuario. O algoritmo computa a classe que cada
arvore de decisdo previu para determinado pixel.
Como sdo criadas diversas arvores, a classe com
maior numero de predigdes € selecionada e alocada
aquele pixel (Sheykhmousa et al., 2020). O RF ¢ um
algoritmo robusto e que consegue lidar bem com
varios tipos de dados de entrada (Arpitha et al., 2023).
E um dos algoritmos mais usados na classificagio de
imagens de satélite atualmente e deve ser incluido nas
avaliagdes dos possiveis modelos de classificacdo de
cobertura ¢ uso da terra de qualquer mapeamento
(Camara et al., 2025).

O Support Vector Machine (SVM) foi
apresentado, pela primeira vez, no final da década de
70. Ele é usado em uma variedade de classificagdes,
especialmente na classificacdo de imagens. O SVM
busca identificar um limite entre as classes, tragando
um hiperplano para separar os dados em um numero
predeterminado de classes (Mountrakis et al., 2011).
O SVM ¢ menos estavel e menos robusto em relagao
a ruidos nos dados do que o algoritmo RF (Camara et
al., 2025).

O Extreme Gradient Boosting (XGboost) €
um algoritmo de machine learning apresentado pela
primeira vez em 2016 (Chen & Guestrin, 2016). O
XgBoost ¢ da familia de algoritmos de arvores de
decisdo, assim como o RF. O XgBoost constr6i uma
arvore de decisdo por vez, onde cada arvore ajuda a
corrigir os erros das arvores anteriores. Cada arvore é
adicionada, sequencialmente, até que ndo seja
possivel fazer mais nenhum aperfeigoamento
(Camara et al., 2025). Os primeiros estudos
utilizando o algoritmo XgBoost para a classificacdo
do uso e cobertura da terra foram realizados em 2018.
Notou-se que o XgBoost teve uma performance
melhor que os outros algoritmos na classificacdo de
imagens de alta resolucdo em cidades africanas
(Georganos et al., 2018). Logo, gradativamente,

Didoné, F. C., Valdati, J. Velloso, S. G. S.

outros trabalhos surgiram demostrando a viabilidade
do uso do algoritmo XgBoost nessa tarefa, bem como
o seu desempenho igual ou superior a outros
algoritmos tradicionais como o RF e SVM (Xie et al.,
2024).

As redes neurais modificaram a classificagdo
de imagens de satélite por algoritmos. Elas sdo
capazes de lidar com estruturas de dados complexas e
com ruidos nos dados de maneira eficiente (Fan et al.,
2023). As redes neurais consistem em uma rede de
camadas, onde cada camada possui uma série de
unidades de processamento chamadas de neurdnios.
Cada neuronio é conectado por pesos com o0s
neur6nios vizinhos ¢ com outras camadas (Salah,
2017). Existem varias arquiteturas de redes neurais,
destacando-se a TempCNN. Ela ¢é uma
implementagdo da arquitetura de uma rede neural a
uma série temporal, visando a classificagdo dos dados
de entrada em classes, como as de cobertura e uso da
terra (Pelletier et al., 2019). A TempCNN usa uma
janela movel que simplifica a série temporal, gerando,
a medida que a janela avanca, outras séries temporais.
Dessa maneira, o algoritmo consegue capturar as
caracteristicas da série temporal que permanecem
estaveis ao longo da simplificagdo (Camara et al.,
2025). Cada camada da rede neural identifica padrdes
nas séries temporais de maneira diferente, permitindo
que todas as suas caracteristicas sejam captadas pelo

algoritmo. Por «causa de sua caracteristica
multiescalar, a TempCNN consegue capturar padrdes
temporais complexos, resultando em uma

classificagdo muito precisa (Sun et al., 2025). E
importante ressaltar que a CNN se destaca como o
modelo de rede neural mais utilizado no mapeamento
da cobertura e uso da terra na tltima década (Rong &
Fu, 2023). A TempCNN ¢é um modelo confiavel,
sendo o algoritmo estado da arte na classificagdo de
séries temporais, entretanto, ela demanda um
consideravel tempo de treinamento quando
comparado aos algoritmos RF, XgBoost ¢ SVM
(Camara et al., 2025).

O fator mais importante para a escolha do
algoritmo de classificagdo ¢ a qualidade dos dados de
treinamento (Maxwell et al., 2018). A qualidade da
classificagdo depende das amostras de treinamento e
de qual modelo melhor se adapta a essas amostras
(Camara et al., 2025). Deve-se levar em conta o
tempo necessario da classificagdo, bem como o
objetivo do trabalho (Maxwell et al, 2018).
Empiricamente, na classificacdo de séries temporais,
RF, XgBoost e TempCNN apresentam a melhor
performance (Camara et al., 2025).

Exemplos de mapeamentos de cobertura e uso da
terra no GMUCCS

Foram analisados os principais mapeamentos
de cobertura e uso da terra de abrangéncia nacional
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ou global e suas caracteristicas. O GMUCCS serviu
de area de estudo, visando demostrar as semelhancas
e diferencas de cada mapeamento. Os mapeamentos
analisados sdo o Mapeamento da Vegetacdo (IBGE,
2023), o Monitoramento de Cobertura ¢ Uso da Terra
(Monitoramento) (IBGE, 2022b), o MapBiomas
(MapBiomas Project, 2024), o ESA-CCI (Harper et

al., 2023) e o ESRI (Karra et al., 2021). Esses
mapeamentos usam diversas formas de classificagdo
da cobertura e uso da terra, que serdao discutidas ao
longo do texto. A Tabela 1 traz as caracteristicas de
cada mapeamento.

Tabela 1: Caracteristicas dos mapeamentos selecionados.

Mapeamento da

Vegetacdo Monitoramento ~ ESA-CCI ~ MapBiomas ESRI
Representagdo Espacial Vetorial Vetorial Raster Raster Raster
Resolugdo Espacial 1:250 000 1 km? 300 m? 30 m? 10 m?
Resolugdo Tematica 80 Classes 12 classes 22 classes 29 classes 8 classes
Resolugio Temporal Sem informagio Bienal* Anualmente Anualmente  Anualmente
2000-2020 19922020  1985-2023  2017-2023
Acuracia Sem informacdo  Sem informagdo 75,38% 89,27% 85,00%

Fonte: Os Autores (2025) * Do ano 2010 a 2020.

O mapeamento da vegetagdo do Brasil pelo
IBGE (Mapeamento da Vegetacdo) teve inicio no
projeto Levantamento Radargramétrico da Amazonia
(RADAM) (IBGE, 2012). O projeto surgiu a partir da
decisdo do governo brasileiro de incluir a Amazonia
no processo desenvolvimentista. Para isso, era
imperativo o conhecimento cartografico da regido e o
levantamento dos seus recursos naturais (IBGE,
2018a). O RADAM foi criado na década de 1970 com
atribuicdo de levantar as potencialidades naturais da
Amazoénia brasileira (IBGE, 2018a). Foram utilizados
radares de vista lateral aerotransportados, com ajuda
de equipes multidisciplinares, para realizar o
mapeamento (IBGE, 2018a). Com o sucesso inicial,
em 1975, foi criado o RADAMBRASIL. Esse projeto
buscou realizar, no restante do territorio brasileiro, o
mesmo mapeamento feito na Amazénia (IBGE,
2018a). O RADAMBRASIL representou um dos
mais significativos esforcos para se adquirir
informacdes sobre a geologia, vegetacdo, solos,
geomorfologia, uso da terra e cartografia do Brasil
(IBGE, 2018a). Dentre os recursos naturais mapeados,
a vegetacdo destacava-se por representar a cobertura
da terra. Em 1992, o primeiro manual de mapeamento
da vegetacgao foi langado (IBGE, 1992). Ele explicava
a metodologia usada para a classificacdo da cobertura
da terra pelo RADAMBRASIL. O mapa foi langado
na escala 1:1.000.000 possuindo poligonos com
legendas compostas, onde cada parte da legenda
correspondia a uma cobertura vegetal ou a um uso da
terra (IBGE, 1992). Os dados utilizados foram
provenientes do RADAMBRASIL, bem como das
varias expedicdes a campo (IBGE, 1992).

A partir de 1997, com o convénio realizado
entre o IBGE e o Sistema de Vigilancia da Amazonia
(SIVAM), foi iniciado o projeto de Mapeamento dos
Recursos Naturais (MRN) (IBGE, 2019). Esse
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projeto visava “mapear em uma escala de 1:250.000
os temas de geologia, geomorfologia, pedologia e
vegetacdo” (IBGE, 2019, p. 12). Em 2012, foi langada
a 2% edicdo do manual de mapeamento da vegetacdo
(IBGE, 2012). Ele foi lancado para atualizar e
adequar a metodologia de mapeamento da vegetacao
a escala 1:250.000 utilizada pelo MRN.

Foram utilizadas imagens de satélite da série
Landsat, mapeamentos de vegetagdo anteriores e
expedicdes a campo para realizar o levantamento da
vegetagdo (IBGE, 2019). A legenda do mapeamento
foi  aprimorada, sendo  incluidas  outras
fitofisionomias presentes na vegetagdo brasileira.
Entretanto, os poligonos de mapeamento ainda
possuiam legendas compostas devido a escala do
mapeamento e¢ a necessidade de generalizacdo de
algumas areas.

Hoje, a metodologia de classificagdo da
vegetacdo e os mapeamentos realizados pelo IBGE
servem como base para diversos estudos de vegetagao
no Brasil. As legendas de uso da terra presentes no
mapeamento da vegetacdo, infelizmente, ndo tem
uma data precisa, sendo, assim, pouco utilizadas nos
estudos de uso da terra.

A metodologia utilizada pelo mapeamento da
vegetacdo do IBGE envolve o levantamento de
campo por meio de especialistas, bem como a
fotointerpretacdo de imagens de satélite. Ha uma
previsao de melhoramento continuo do mapeamento,
porém sem a especificagdo de data ou aprimoramento
da legenda (IBGE, 2023). Os dados s@o
disponibilizados em vetores e nao ha informacao
sobre a acuracia do mapeamento. A escala do
mapeamento ¢ de 1:250.000, ndo possuindo resolucdo
espacial devido a sua metodologia. A Figura 2 mostra
0 Mapeamento da Vegetacdo para o GMUCCS. A
Figura 3 mostra a porcentagem ocupada pelas classes
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dominantes do Mapeamento da Vegetagdo no
GMUCCS.

O Monitoramento da Cobertura e Uso da
Terra do  Brasil  (Monitoramento)  utiliza
mapeamentos ja realizados pelo IBGE, como o
mapeamento de vegetagdo e a base cartografica;
séries temporais do Indice de Vegetagdo por
Diferen¢a Normalizada (NDVI) do sensor MODIS;
imagens de satélites, como do Landsat-8 e Sentinel-2;
estatisticas coletadas pelas pesquisas do IBGE, como
a pesquisa agropecuaria municipal (PAM) e a
pesquisa de extragdo vegetal e silvicultura (PEVS); e
viagens a campo para realizar o mapeamento de
cobertura e uso da terra (IBGE, 2022b). O
Monitoramento faz uso da grade estatistica de 1 km?.
Sua utilizacdo tem como objetivo promover uma
estrutura fixa de referéncia para integrar e harmonizar
informacgdes geoespaciais, como dados de pesquisas e
mapeamentos (IBGE, 2017). Cada célula é uma
unidade espacial basica e inica, que ndo esta sujeita a
modificagdes nos seus limites ao longo dos anos.
Através da interacdo dessas informacgodes, facilitada
pelo uso da grade estatistica, é possivel, de uma forma
rapida e eficiente, gerar dados geoespaciais variados,
combinando diversas fontes de dados (IBGE, 2022a).

As diferentes informagdes, entdo, sdo
analisadas por intérpretes que, através da
fotointerpretacdo das imagens de satélite, classificam
cada uma das células da grade em uma das 12 classes
do projeto (IBGE 2017). O sistema de classificagdo ¢
adaptado a realidade brasileira, porém segue os
padrdes internacionais, relacionando-se com as
classes do LCCS. Hoje, o Monitoramento ¢ utilizado
nas contas ambientais das NagOes Unidas e em
estudos do IBGE como, por exemplo, as Contas da
Terra (IBGE, 2022a) e as Contas de Ecossistemas
(IBGE, 2020).

O Monitoramento necessita de uma equipe
especializada para realizar a fotointerpretacdo das
imagens (IBGE, 2022b). A periodicidade do
mapeamento ¢ de dois anos, com excecdo do periodo
de 2000 a 2010. A unidade minima mapeavel ¢ a
célula da grade estatistica de 1 km? sendo essa
também a sua resolucdo espacial. Enquanto a grade
estatistica possibilita uma contabilidade das
mudancas mais eficiente, ela generaliza a informacao,
diminuindo o uso do Monitoramento em outros

Didoné, F. C., Valdati, J. Velloso, S. G. S.

estudos. Os arquivos sdo disponibilizados em formato
vetorial e ndo ha informagdes publicadas sobre a sua
acuracia. A Figura 4 mostra o mapeamento do
Monitoramento para 0 GMUCCS no ano de 2020. A
Figura 5 mostra a porcentagem ocupada pelas classes
do Monitoramento no GMUCCS.

O mapeamento de cobertura e uso da terra da
ESA-CCI (ESA-CCI) ¢ um mapeamento realizado a
partir de imagens de diferentes satélites e sensores
(Harper et al., 2023). O mapeamento ¢é realizado pela
Agéncia Espacial Europeia (ESA) e pela organizacao
ndo-governamental (ONG) Climate Change Initiative
(CCI). Primeiro, sdo classificadas as imagens do
sensor MERIS através de algoritmos de classificacdo
ndo-supervisionada. Apds a primeira etapa, o
resultado da classificagdo ndo-supervisionada é usado
como amostras de treinamento para uma classificagao
supervisionada das demais imagens de satélite (ESA,
2017). O mapeamento utiliza séries temporais de
imagens do sensor AVHRR para os anos de 1992 a
1999, séries temporais de imagens do sensor MERIS
para os anos de 2003 a 2012, séries temporais de
imagens do satélite SPOT para os anos de 1999 a
2013, séries temporais de imagens do satélite PROBA
para os anos de 2014 a 2015 e séries temporais de
imagens do satélite Sentinel-2 para os anos de 2016 a
2020 (ESA, 2017).

O mapa de cobertura e uso da terra da ESA-
CCI usa o LCCS para definir as classes de cobertura
e uso da terra. O uso do LCCS permite a
compatibilidade do mapeamento com outros
mapeamentos ¢ produtos de cobertura e uso (ESA,
2017). O sistema de classificagdo ¢ hierarquico, o
que permite a inclusdo de novas classes a medida que
o detalhamento aumenta (ESA, 2017). No nivel 1, ha
22 classes, sendo esse nivel determinado como global,
estando presente em todas as areas de mapeamento.
O nivel 2 ¢ determinado como regional e possui
detalhamento de algumas classes do nivel 1, porém
ndo esta presente em todas as areas no mapeamento.
O mapa tem resolucdo espacial de 300 metros e
resolugdo temporal de um ano. Estdo mapeados todos
os anos entre 1992 e 2020 (Harper et al., 2023).
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Figura 2: Mapa de Cobertura e Uso da Terra do Mapeamento da Vegetacdo do GMUCCS
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Figura 3: Proporgdo da area ocupada pelas classes do GMUCCS. Areas com 0,1% ou menos nio foram
rotuladas. Fonte de Dados: IBGE (2023)
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Figura 4: Mapa de Cobertura e Uso da Terra do Monitoramento do GMUCCS no ano de 2020.
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Figura 5: Proporgdo da area ocupada pelas classes do GMUCCS. Areas com 0,1% ou menos ndo foram
rotuladas. Fonte de Dados: IBGE (2022b)
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Figura 6: Mapa de Cobertura e Uso da Terra do ESA-CCI do GMUCCS no ano de 2020.
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Figura 7: Proporgdo da area ocupada pelas classes do GMUCCS. Areas com 0,1% ou menos ndo foram
rotuladas. Fonte de Dados: Harper et al. (2023)
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Por fim, esse mapeamento serve de base para
varios estudos. Ele é indicado pelas Nag¢bes Unidas
para o calculo dos indices ODS caso o pais ndo possua
um mapeamento de cobertura e uso da terra proprio
(Sims et al., 2021). Cita-se, como exemplos, o calculo
do indice ODS 15.3.1 (indice de proporg¢do de Terras
Degradadas) (Sims et al., 2021); e o indice ODS
15.4.2 (indice de cobertura verde em dareas de
montanhas) (FAO, 2024).

O mapeamento da ESA-CCI usa a
metodologia de classificagdo de imagens de satélite
através de algoritmos de classificacdo ndo
supervisionada e classificacdo supervisionada de
séries temporais por meio de redes neurais (ESA,
2017). A resolugdo espacial do mapeamento ¢ de 300
metros ¢ possui periodicidade anual. A acuracia
global do mapeamento ¢ de 75,38% para o ano de
2015 (ESA, 2017). A Figura 6 mostra o mapeamento
da ESA-CCI para o GMUCCS no ano de 2020. A
Figura 7 mostra a porcentagem ocupada pelas classes
do ESA-CCI no GMUCCS.

O MapBiomas ¢ uma iniciativa da ONG
Observatorio do Clima (MapBiomas Project, 2024).
A inciativa foi formada em 2015 e é composta por
ONGs, universidades e companhias privadas. O
MapBiomas visa produzir mapas de cobertura e uso
da terra do Brasil e de diferentes areas do mundo. Até
o ano de 2025, a iniciativa ja produziu 9 colecdes de
mapas de cobertura e uso da terra do Brasil.

Os mapas produzidos pelo MapBiomas
utilizam a série de satélites Landsat e os seus
diferentes sensores (Souza et al., 2020). O
MapBiomas ja produziu mapas do ano de 1985 a 2023
para o Brasil (Mapbiomas Project, 2024). Os dados
sdo obtidos a partir de cubos de dados e processados
através de computacdo em nuvem utilizando o
Google Earth Engine (Souza et al., 2020). E utilizado
o algoritmo de classificacdo supervisionada RF no
mapeamento, porém outros algoritmos, como CNN,
também sdo utilizados para a classificagdo de
algumas classes como aquicultura, mineracao,
irrigacdo, arroz, citrus e plantacdo de dendé
(Mapbiomas Project, 2024). Varias amostras de
treinamento s3o coletadas para a classificacdo, sendo
escolhidas sempre amostras onde nao houve mudanga
na cobertura e uso nos anos anteriores (Mapbiomas
Project, 2024).

A colecdo 9 do mapeamento de cobertura e
uso da terra do MapBiomas foi langada em 2024. Essa
colegdo possui 29 classes de cobertura e uso da terra.
As classes mapeadas buscam a compatibilizagao com
o LCCS, com os mapeamentos do IBGE e com o
inventario nacional dos gases do efeito estufa
(Mapbiomas Project, 2024). O mapeamento possui
resolugdo espacial de 30 metros, periodicidade de um

Didoné, F. C., Valdati, J. Velloso, S. G. S.

ano e abrange todo o territorio brasileiro (Souza et al.,
2020).

Hoje, os mapas de cobertura e uso da terra
produzidos pela iniciativa MapBiomas sao utilizados
nas mais diversas aplicacdes e estudos. Algumas das
aplicagdes dos mapas sao o monitoramento de
desastres naturais, o planejamento regional, a
modelagem da propagacdo de doengas infecciosas, a
identificacdo de processos de desertificacdo, o
monitoramento da expansdao da agricultura, entre
outras (MapBiomas Project, 2024). A acuracia global
do mapeamento do MapBiomas cole¢ao 9 do ano de
2022 ¢ 89,84%. A Figura 8 mostra o mapeamento do
MapBiomas para o GMUCCS no ano de 2023. A
Figura 9 mostra a porcentagem ocupada pelas classes
do MapBiomas no GMUCCS.

O mapeamento da cobertura e uso da terra da
ESRI (ESRI) foi langado em 2021 (Karra et al., 2021).
Atualmente, foi mapeada a cobertura ¢ uso da terra
global do ano de 2017 ao ano de 2023. O mapeamento
¢ uma parceria das empresas ESRI e [Impact
Observatory. Ele usa como insumo uma série
temporal anual das bandas Azul, Verde, Vermelho,
Infravermelho-proximo e as bandas de infravermelho
de ondas curtas 1 e 2 do satélite Sentinel-2 (Karra et
al., 2021). A classificagdo ¢é realizada através da
computagdo em nuvem usando um cubo de dados no
Microsoft s Planetary Computer. Mais de 5 bilhdes de
amostras, coletadas manualmente, foram utilizadas
para treinar um algoritmo de classificagdo de rede
neural. O algoritmo utilizado ¢ a CNN, através da
arquitetura U-Net (Karra et al., 2021). Foram
processadas, em média, 96 imagens por cena do
Sentinel-2, totalizando 2 petabytes de dados
processados. Oito classes de cobertura e uso da terra
foram classificadas no mapeamento (Karra et al.,
2021). O mapeamento tem resolucdo espacial de 10
metros e resolucao temporal de um ano.

O mapeamento de cobertura e uso da terra da
ESRI ¢, atualmente, o estado da arte nos
mapeamentos globais. Ele utiliza classificagao
supervisionada através de redes neurais para gerar um
mapeamento com acuracia global de 85% (Impact
Observatory, 2022). O mapeamento utiliza uma
gigantesca amostra de treinamento, o que aumenta a
consisténcia da sua classificagdo em todos os biomas
terrestres.

O mapeamento esta disponivel online ¢ pode
ser usado como insumo de auxilio aos gestores no
planejamento territorial, na gestdo dos recursos
naturais e na protecdo ao meio ambiente (Impact
Observatory, 2022). A Figura 10 mostra o
mapeamento da ESRI para o GMUCCS no ano de
2023. A Figura 11 mostra a porcentagem ocupada
pelas classes da ESRI no GMUCCS.
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Figura 8: Mapa de Cobertura e Uso da Terra do MapBiomas do GMUCCS no ano de 2023.

Figura 9: Proporgdo da area ocupada pelas classes do GMUCCS. Areas com 0,1% ou menos ndo foram
rotuladas. Fonte de Dados: MapBiomasProject (2024).
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Figura 10: Mapa de Cobertura e Uso da Terra do ESRI do GMUCCS no ano de 2023.

Figura 11: Propor¢do da 4rea ocupada pelas classes do GMUCCS. Areas com 0,1% ou menos nio foram

rotuladas. Fonte de Dados: Karra ef al.(2021).
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Tabela 2: Proposta de harmonizacdo das classes Cobertura Florestal, Cobertura Campestre ¢ Uso agricola dos
mapeamentos analisados e sua porcentagem de ocupa¢do no GMUCCS.

Cobertura Cobertura ,
Mapeamentos Florestal Campestre Uso Agricola
Vegetagdo .
) Estepe Gramineo- .
Mapeamento da Classes RSﬁcundtana +t Lenhosa + Pecuria Agricultura
Vegetacio eflorestamento
Total 52,60% 25,50% 12,80%
Vegetacdo ~ Vegetacdo Campestre )
Classes Florestal + + Pastagem com Area Agricola
Monitoramento Silvicultura Manejo
Total 52,80% 19,87% 10,30%
Ayea Agricola +
Vegetacio Vegetacdo Campestre ~ Area Agricola
Classes Fl(g)resgal + Mosaico de Irrigada + Mosaico
ESA-CCI Vegetacdo Campestre ~ Area Agricola e
Vegetacao
Total 58,90% 14,40% 10,41%
Formacao <
Classes Florestal + Forrnf(;;lg)s tCa arenrgestre Lavoura Temporéria
MapBiomas Silvicultura s
Total 55,00% 23,70% 9,90%
Classes %(l)bertltlrla Vegetagio Campestre  Area agricola
ESRI oresta
Total 59,40% 23,30% 14,30%

Fonte: Os Autores (2025)

Semelhangas e diferencas na cobertura e uso
da terra no GMUCCS

Nota-se que os mapeamentos analisados sdao
de diferentes anos e apresentam diferencas de
acuracia e metodologia entre eles. Entretanto, apesar
dessas ressalvas, é possivel analisar alguns pontos de
concordancia e discrepancia entre os mapeamentos.

Percebe-se, de modo geral, que ha uma
concordancia na distribuicdo espacial entre as
principais classes. As areas de vegetacdo campestre
estdo localizadas no Planalto, a oeste do GMUCCS.
A vegetacdo florestal esta localizada na Serra e
Patamares, no centro do GMUCCS. J4 as areas de uso
agricola predominam na planicie, a leste do
GMUCCS.

Cada mapeamento possui suas proprias
caracteristicas e sistemas de classificagdo, portanto, €
necessaria a harmonizagdo das classes para realizar
uma possivel comparacdo entre elas. A Tabela 2
mostra uma proposta de harmonizacdo das classes de
cobertura florestal, cobertura campestre e uso
agricola.

Didoné, F. C., Valdati, J. Velloso, S. G. S.

A cobertura florestal pode abrigar tanto as
formagdes florestais quanto as areas de uso para
silvicultura. Os mapeamentos da ESRI ¢ ESA-CCI
incluem as areas de silvicultura na cobertura florestal,
enquanto os mapeamentos restantes separam as duas
classes. Assim, levando em consideragdo as areas de
vegetacdo florestal e de silvicultura em todos os
mapeamentos, a area de cobertura florestal varia entre
52,6% e 59,4% no GMUCCS.

Existem também discrepancias em relagdo a
definicdo da classe de cobertura campestre. Por
exemplo, o Monitoramento divide as classes de
vegetagdo campestre ¢ de pastagem com manejo € o
ESA-CCI une essas classes, além de adicionar a
classe de mosaico de vegetag@o campestre. Ja o ESRI
agrupa todas as classes mencionadas na classe
vegetagdo campestre. Portanto, quando considerado
as classes harmonizadas, a area de cobertura
campestre varia entre 14,4% e 23,3% no GMUCCS.

A classe de uso agricola também possui
definicdes diferentes em cada mapeamento. O
Monitoramento, a ESA-CCI e o MapBiomas utilizam
classes de mosaico. Essas classes podem abrigar tanto
areas agricolas, quanto pastagens ou vegetacdo
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natural. Além disso, a ESA-CCI diferencia os
mosaicos por predominio, sendo que a classe com
maior area no poligono do mapeamento aparece em
primeiro na nomenclatura. Portanto, quando
contabilizado apenas as classes agricolas puras ou
onde predomina a area agricola no mosaico, 0 uso
agricola varia entre 9,9% e 14,3% no GMUCCS.

Como visto, 0s mapeamentos possuem
sistemas de classificagdo, resolugdes e metodologias
diferentes, sendo a sua comparabilidade dificil. Ainda
assim, ¢ possivel identificar, através da harmonizacao
das classes, algumas informag¢des em concordancia.
Nota-se que as diferentes formas de mapeamento
disponibilizam dados tteis para cada usuario. A
principal diferenca esta nos recursos despendidos nos
mapeamentos ¢ a consequente viabilidade e
continuacdo dos projetos ao longo dos anos.
Enquanto os mapeamentos que utilizam algoritmos
de classificagdo conseguem langar anualmente novos
dados de cobertura e uso da terra, mapeamentos que
fazem levantamentos de campo e interpretagdo visual
de imagens, demoram a atualizar os dados ou sdo
descontinuados.

Conclusao

Conclui-se que a area de mapeamento de
cobertura e uso da terra evoluiu significativamente. O
mapeamento da cobertura e uso da terra permite
entender a paisagem e como o ser humano interage
com ela, bem como fornece dados para diversos
estudos, como os indicadores ODS.

As novas metodologias de mapeamento de
grandes areas, mais acessiveis e abrangentes,
substituiram  formas de mapeamento mais

especializadas, porém lentas ou com menor resolugao.

A disponibiliza¢do de imagens ARD em cubos de
dados e a computacdo em nuvem permitiu que mais
dados e informag¢des fossem analisados de maneira
rapida e eficiente. O uso de séries temporais e
algoritmos de classificacdo tende a aumentar a
medida que a tecnologia se estabelece.

Por fim, destaca-se os mapeamentos que
utilizam algoritmos de classificagdo, possuem
periodicidade anual, abrangéncia nacional ou global e
uma alta acurdcia. Esses mapeamentos conseguem
produzir dados confiaveis com relativamente menos
TeCursos.

Espera-se que este trabalho ajude a elucidar a
trajetoria dos mapeamentos de cobertura e uso da
terra, melhore a compreensdo dessa area de estudo e
contribua na selecdo de métodos e bases de dados
para estudos posteriores na cobertura e uso da terra.
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