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1. A VEGETAÇÃO URBANA E SUA FUNÇÃO NA CIDADE 

A vegetação urbana abrange desde as espécies de vegetação rasteira, as trepadeiras e 
as árvores de pequeno, médio e grande porte. Abrange também toda vegetação 
localizada em parques e praças, unidades de conservação como as áreas de 
preservação permanente, jardins, cemitérios, campos de prática esportiva, hortas, 
calçadas e canteiros, tetos e paredes verdes, além de áreas abandonadas.  

Do ponto de vista do planejamento urbano, interessam, não somente o tipo de feição 
da vegetação, mas também sua localização. Do ponto de vista ecológico, interessam 
também características biofísicas da vegetação e suas condições biológicas. Inventários 
de vegetação urbana, frequentemente identificam, além dessas características, a 
espécie ou o gênero da vegetação e as condições do ambiente onde ela se encontra.  

Os benefícios da vegetação no meio urbano estão relacionados à redução do 
escoamento superficial das águas pluviais, à melhoria das condições microclimáticas 
(temperatura, vento, radiação solar e umidade) e a consequente redução do consumo 
de energia para aquecimento ou resfriamento dos edifícios, à melhoria da qualidade 
do ar, à diminuição da poluição sonora e ao sequestro de dióxido de carbono da 
atmosfera. Outros benefícios estão relacionados à possibilidade de abrigar a fauna, em 
especial a avifauna, e aumentar a diversidade biológica, além de proteger nascentes, 
mananciais e áreas de instabilidade geotécnica. Além disso, destacam-se benefícios de 
difícil mensuração como a melhoria do bem-estar psicológico ou da saúde humana, a 
valorização imobiliária e estética do entorno das áreas vegetadas. 
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2. ESTUDOS E MÉTODOS DE MAPEAMENTO DA VEGETAÇÃO URBANA 

Os artigos selecionados para esta revisão bibliográfica foram identificados em revistas 
de indexadas, com revisão por pares, de temática vinculada ao sensoriamento remoto 
ou estudos urbanos. A partir de uma lista inicial de artigos, procedeu-se a seleção 
daqueles que apresentavam ou comparavam técnicas, novas metodologias para o 
mapeamento da vegetação urbana ou resultados com diferentes sensores. Os artigos 
selecionados referem-se à vegetação de distintas cidades do mundo e foram 
agrupados de acordo com o objeto do mapeamento: obtenção da fração de cobertura 
vegetal, classificação de diferentes feições de cobertura vegetal, identificação de 
espécies ou gêneros de vegetação, mapeamento de características físicas ou 
características biológicas da vegetação. 

De uma maneira geral, os artigos mais recentes se concentram sobre o mapeamento 
de características biofísicas da vegetação, assim como o de espécies ou gêneros (Figura 
1). A maioria desses mapeamentos são feitos com a maior resolução espectral (HIPER) 
ou com dados de sensores ativos (SAR e LiDAR), isoladamente ou conjuntamente. 
Alguns mapeamentos utilizam também dados LiDAR em conjunto com imagens 
multiespectrais de resolução espacial muito alta (VHR), com menos de 5m. 

A vegetação como uma classe de cobertura do solo urbano é o tipo de mapeamento 
mais recorrente, feito com diferentes tipos de imagens, com destaque para as 
multiespectrais de resolução espacial muito alta (VHR). Imagens multiespectrais de 
resolução espacial fina (FR), de 5m a 100m, foram particularmente utilizadas para a 
obtenção da fração de vegetação; nos últimos dois anos, foram identificados dois 
estudos com imagens hiperespectrais (Figura 1).  

 
Figura 1 – Ano, tipo de imagem e de mapeamento da vegetação urbana em artigos 

selecionados para análise.  



 

3 
 

2.1. Mapeamento da cobertura vegetal 

O mapeamento da cobertura da vegetação é justificado pela sua importância para o 
planejamento urbano, para a tomada de decisões e para a aferição da qualidade 
urbana de distintos setores da cidade. A vegetação urbana é composta por diversas 
feições: vegetação arbórea, vegetação rasteira, arbustiva etc. Muitos dos estudos 
selecionados, adotam diversas classificações da vegetação para melhor caracterizá-la.  

Os métodos utilizados podem ser divididos em: classificação não supervisionada, 
supervisionada, orientada a objetos e abordagens estatísticas (Tabela 1). Métodos de 
classificação sub-pixel também são utilizados e, nesses casos, as frações obtidas são 
reclassificadas para que cada elemento da cena corresponda a uma única classe de 
cobertura, à semelhança dos demais métodos citados anteriormente, de classificação 
“hard”.  

Os estudos selecionados exploram três vertentes: a maior resolução espacial (imagens 
de resolução espacial muito alta, com menos de 5m e imagens de resolução espacial 
fina, de 5 a 100m), a maior resolução espectral (imagens hiperespectrais) ou a 
utilização de dados de LiDAR (Tabela 1). 
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Tabela 1 – Tipo de imagem, localização dos estudos, classes consideradas, método de classificação e resultados do mapeamento da vegetação urbana. 
Tipo de imagem Artigo Local Classes de vegetação mapeadas Método de classificação Precisão da classificação 

Sensor 
passivo 

Multi-
espectral 

Videografia  
3 VIS / 17cm 
1 IVP / 17cm 

Silva Filho et al. 
(2005) 

Piracicaba 
(Brasil) 

14 classes, dentre as quais: copa 
de árvores/ arbustos e gramíneas 

/ herbáceas 

Supervisionado (máxima 
verossimilhança) 

EG de 83% e 92% em cada 
uma das 12 áreas testes 

Foto aérea  
3 VIS / 1m 
1 IVP / 1m 

Moskal et al. 
(2011) Seattle (EUA) Cobertura gramínea [G], de 

arbustos [ARB] e arbórea [A] 
Classificação orientada a 

objetos 

EG=79.7% 
[G] EU=67% e EP=64%  

[ARB] EU=100% e EP=9% 
[A] EU=64% e EP=86% 

McGee et al. 
(2012) 

Winchester 
(EUA)  Dossel arbóreo urbano  Per-pixel não supervisionada 

(ISODATA) EG > 90% 

Li e Shao 
(2013) 

West 
Lafayette 

(EUA) 

Gramados pequenos [GP], 
gramados médios [GM], 
gramados grandes [GG], 

vegetação arbustiva [ARB], 
árvores individuais [A], matas 

[M], plantação [P] 

Classificação orientada a 
objetos  

EG=90.5% 
[GP] EU=89% e EP=83%  

[GM] EU=100% e EP=96%  
[GG] EU=100% e EP=100%  
[ARB] EU=68% e EP=79% 

[A] EU=81% e EP=83% 
[M] EU=100% e EP=100% 
[P] EU=100% e EP=92% 

Quickbird 
3 VIS / 2.8m  
1 IVP / 2.8 m 
1 PAN / 0.6m 

Li et al. (2012) Oakland 
(EUA) 

Cobertura gramínea [G], arbórea 
ou arbustiva [A] e áreas de não 

vegetação 

Classificação orientada a 
objetos  

EG= 97.37% 
[G] EU=91% e EP=97%  
[A] EU=99% e EP=98% 

Hetrick et al. 
(2013) 

Altamira 
(Brasil) 

5 classes, dentre as quais: 
cobertura herbácea [G] e dossel 

arbóreo [A] 

Supervisionado (máxima 
verossimilhança)  

EG= 94.33% 
[G] EU=95% e EP=90%  

[A] EU=92% e EP=100% 

IKONOS 
3 VIS / 2.8m  
1 IVP / 2.8 m 
1 PAN / 0.6m 

Bhaskaran et 
al. (2010) 

Nova York 
(EUA)  

8 classes, dentre as quais: 
vegetação [G] e árvores [A] 

Supervisionado (máxima 
verossimilhança) 

EG=85.21% 
[G] EU=80% e EP=88%  
[A] EU=94% e EP=83% 

Classificação orientada a 
objetos  [G] EU=100% e EP=98%  

Pinho et al. 
(2012) 

S. J. Campos 
(Brasil) 

14 classes, dentre as quais: grama 
[G] e árvores [A] 

Classificação orientada a 
objetos  

EG=71.91%  
[G] EU=36% e EP=38%  
[A] EU=65% e EP=85% 

Sensor 
passivo 

Multi-
espectral 

IKONOS 
3 VIS / 2.8m  

Mathieu et al. 
(2007) 

Dunedin 
(Nova 

6 classes, dentre as quais: jardins 
privados tipo 1 (mais de 70% da 

Classificação orientada a 
objetos 

EG=77.50%  
[A1] EU=62% e EP=53%  
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Tipo de imagem Artigo Local Classes de vegetação mapeadas Método de classificação Precisão da classificação 
1 IVP / 2.8 m 
1 PAN / 0.6m 

Zelândia) área com cobertura arbórea ou 
arbustiva) [A1], tipo 2 (de 30% a 
70% com cobertura arbórea ou 

arbustiva) [A2] e tipo 3 (menos de 
30%) [A3] 

[A2] EU=49% e EP=51% 
[A3] EU=64% e EP=63% 

Zhang et al. 
(2010) 

Nanjing 
(China) 

Grama plantada [G], vegetação 
de folha larga [AL], vegetação de 

folha estreita [AE], áreas de 
cultivo [P], vegetação aquática 

emergente [VA] e áreas 
impermeabilizadas 

Supervisionado (máxima 
verossimilhança) 

EG=75.43% 
[G] EU=65% e EP=92% 
[AL] EU=76% e EP=92%  
[AE] EU=85% e EP=92% 
[P] EU=68% e EP=92%  

[VA] EU=100% e EP=92% 

Classificação orientada a 
objetos 

EG=89.42% 
[G] EU=92% e EP=81% 
[AL] EU=96% e EP=89%  

[AE] EU=79% e EP=100% 
[P] EU=68% e EP=96%  

[VA] EU=100% e EP=100% 

LANDSAT 
3 VNIR / 30m 
1 NIR / 30m 

2 SWIR / 30m 

Liu e Yang 
(2013) 

Atlanta 
(EUA) 

11 classes, dentre as quais: grama 
[G], mata perenifólia [AP], mata 
decídua [AD], mata mista [AM], 
áreas alagáveis com vegetação 
lenhosa [VA], pastagem [PAST], 

áreas de cultivo [P] 

Análise de mistura espectral 
com múltiplos endmembers 

(MESMA)  

EG=80.55% 
[G] EU=76% e EP=87% 
[AP] EU=77% e EP=92%  
[AD] EU=81% e EP=72% 
[AM] EU=70% e EP=68% 
[VA] EU=74% e EP=70%  

[PAST] EU=82% e EP=63% 
[P] EU=70% e EP=85% 

Supervisionado (máxima 
verossimilhança) 

EG=71.27% 
[G] EU=74% e EP=42% 
[AP] EU=85% e EP=92%  
[AD] EU=81% e EP=72% 
[AM] EU=67% e EP=62% 
[VA] EU=74% e EP=67%  

[PAST] EU=82% e EP=67% 
[P] EU=72% e EP=84% 

Sensor 
passivo 

Hiper-
espectral 

DAIS 7915 
32 VNIR / 7m 
8 SWIR I / 7m 

Roessner et al. 
(2001) 

Dresden 
(Alemanha) 

7 classes, dentre as quais: 
vegetação rasteira [G] e arbórea 

[A] 

Análise de mistura espectral 
(com seleção iterativa de 

endmembers orientada a pixels) 

[G] EG=100% 
[A] EG=82%  
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Tipo de imagem Artigo Local Classes de vegetação mapeadas Método de classificação Precisão da classificação 
32 SWIR II / 7m 

Análise de mistura espectral [G] EG=87% 
[A] EG=78% 

Supervisionado (máxima 
verossimilhança) 

[G] EG=98% 
[A] EG=74%  

Sensor   
ativo 

LiDAR 
50 pts/m2 

Höfle et al. 
(2012) 

Viena 
(Áustria) 

3 classes, dentre as quais: 
vegetação arbórea 

Árvore de Decisão 

Precisão com atributos 
geométricos entre 0.97 e 0.98 

Precisão com atributos full-
waveform entre 0.63 e 0.95 

Rede Neural Artificial 

Precisão com atributos 
geométricos entre 0.97 e 0.99 

Precisão com atributos full-
waveform entre 0.72 e 0.99 

Combinação 
passivo e 

ativo 

Foto Aérea  
e LiDAR 

Haala e 
Brenner (1999) 

Karlsruhe 
(Alemanha) 

5 classes, dentre as quais: grama 
e árvores 

Per-pixel não supervisionada 
(ISODATA) -  

Zhou e Troy 
(2008) 

Baltimore 
(EUA) 

5 classes, dentre as quais: 
vegetação de textura fina 

(gramínea) [G] e vegetação de 
textura grossa (arbórea) [A] 

Classificação orientada a 
objetos   

EG= 92.30% 
[G] EU=95% e EP=89% 
[A] EU=98% e EP=94%   

MacFaden et 
al. (2012) 

Nova York 
(EUA)  

7 classes, dentre as quais: 
cobertura gramínea/ arbustiva 

[G] e dossel arbóreo [A] 

Classificação orientada a 
objetos   

EG= 96.00% 
[G] EU=93% e EP=89% 
[A] EU=98% e EP=97%  

Lehbrass e 
Wang (2012) 

London 
(Canadá) Cobertura arbórea Classificação orientada a 

objetos  EG=96.98% 

Quickbird  
e LiDAR 

Tooke et al. 
(2009) 

Vancouver 
(Canadá) 

vegetação rasteira aparada [G], 
vegetação rasteira mista [GM], 

vegetação perenófila [AP], 
vegetação decídua [AD] 

Análise de mistura espectral e 
árvore de decisão 

[G] 100% 
[GM] 73%  
[AP] 80% 
[AD] 67% 

Observações: 
VIS é a região do espectro do visível, IVP é o infravermelho próximo e SWIR é o infravermelho de ondas curtas. PAN, refere-se às imagens pancromáticas. 
EG é a Exatidão Global, EU é a Exatidão do Usuário e EP é a Exatidão do Produtor. 
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Na diferenciação de vegetação arbórea e vegetação rasteira, os melhores resultados 
foram os apresentados por Li et al. (2012), com a classificação orientada a objetos de 
imagens de resolução espacial muito alta (exatidão global de 97.37%). Esses resultados 
foram obtidos com 4 níveis de segmentação e a utilização de atributos espectrais, de 
tamanho, de forma e de contexto na classificação. MacFaden et al. (2012) obtiveram 
resultados ligeiramente inferiores, também com a classificação orientada a objetos, 
porém com a adição de informações de LiDAR, assim como Zhou e Troy (2008). Com 
maior resolução espectral e procedimentos complexos de seleção de endmembers 
para a análise de mistura espectral, que pressupõem a existência de uma biblioteca 
espectral dos alvos urbanos da área de estudo, Roessner et al. (2001) também 
apresentaram bons resultados. 

Na classificação mais detalhada de feições e tipos da vegetação, as imagens mais 
utilizadas são as de resolução espacial muito alta (menos de 5m). A classificação 
orientada a objetos produziu os melhores resultados. Li e Shao (2013) obtiveram 
90.5% de exatidão global com uma estratégia que incluiu a segmentação com 4 níveis 
hierárquicos e a utilização de atributos espectrais, de tamanho, contexto e forma. 
Zhang et al. (2010) obtiveram resultados ligeiramente inferiores utilizando 
segmentação com 2 níveis hierárquicos e atributos espectrais, de contexto e forma. 
Merece destaque o trabalho de Liu e Yang (2013) que, com imagens de resolução 
espacial fina (30m), apresentou exatidão global de 80.55% com a classificação das 
frações obtidas com a análise de mistura espectral com múltiplos endmembers. O 
único estudo que explorou a combinação de dados de sensor ativo com imagens de 
resolução espacial muito altas, não obteve melhores resultados que os que utilizaram 
apenas as imagens. 

Utilizando exclusivamente dados de LiDAR de pequena área de impressão, Höfle et al. 
(2012) classificaram a vegetação arbórea com alta acurácia, tanto na abordagem de 
árvore de decisão quanto na de rede neural artificial.  

O método de classificação mais utilizado e também o que produziu os melhores 
resultados foi a classificação orientada a objetos. Em estudos comparativos, Bhaskaran 
et al. (2010) e Zhang et al. (2010) confirmam que a segmentação necessária para a 
classificação orientada a objetos produz melhores resultados que as classificações per-
pixel.  

A análise comparativa dos estudos aponta que a adição de dados de sensores ativos 
não produzem melhorias significativas nos mapeamentos. Aguilar et al. (2013), para o 
mapeamento vegetação, sem diferenciar feições ou tipos, concluíram que a adição de 
atributos derivados do modelo digital normalizado de superfície, obtidos a partir de 
dados LiDAR (1.61 pts/m2), estatisticamente não melhoram a classificação de imagens 
de satélites GeoEye-1 e WorldView-2. 

Além disso, a análise mostrou que com imagens de sensores passivos de resolução 
espacial muito alta, mas com bandas na região do infravermelho, além da região do 
visível é possível chegar a resultados bastante satisfatórios de classificação da 
vegetação, distinguindo feições e tipos de vegetação.  
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2.2. Mapeamento da fração de vegetação 

A fração de vegetação corresponde ao percentual de cobertura vegetal de cada 
elemento da imagem ou da cena como um todo e é obtida por modelagem empírica 
ou por decomposição de pixels (YAN et al., 2012). A abordagem mais comum 
encontrada nos artigos selecionados é a de decomposição de pixels, que pressupõe 
que a resposta espectral de cada elemento da cena (pixels ou objetos) é resultado da 
mistura da resposta espectral dos componentes daquele elemento.  

Os modelos usualmente empregados para descrever a composição da cena urbana 
consideram uma classe vegetação, que abrange todas as suas diferentes feições, como 
um componente, a exemplo dos modelos vegetação, impermeabilização e solo (RIDD, 
1995), alto albedo, baixo albedo e vegetação (SMALL, 2003) ou 
solo/impermeabilização, sombra e vegetação (LU e WENG, 2004). Alguns estudos 
selecionados obtiveram frações que diferenciam as diferentes feições da vegetação 
(Tabela 1). 

Em geral, a fração de vegetação das cenas urbanas é obtida pela decomposição 
espectral de imagens de média resolução, nas quais os objetos são menores que a 
resolução do pixel. Assim, os estudos selecionados utilizaram imagens multiespectrais 
de resolução fina (mais, embora tenham sido identificados artigos com imagens de alta 
resolução e imagens hiperespectrais (Tabela 2).  

Tabela 2 – Tipo de imagem e métodos para o mapeamento da fração de vegetação urbana. 
Tipo de  

imagem 
Sensor passivo 

Multiespectral Hiperespectral 

Método 
IKONOS 

(4m) 
ASTER 
(15m) 

LANDSAT 
(30m) 

HyMap 
(3.6m / 9m) 

EnMap 
(30m) 

HYPERION 
(30m) 

Modelo Linear de 
Mistura Espectral 

Small 
(2003) 

Song 
(2005) 

 

Phinn et al. (2002) 

Wu e Murray (2003) 

Lu e Weng (2004) 

Song (2005) 

Small e Lu (2006) 

Weng e Lu (2009) 

Tang e Wang (2012) 

 
Okujeni 

et al. 
(2015) 

 

Análise de mistura 
espectral com 
múltiplos 
endmembers 
(MESMA) 

  

Powell et al. (2007) 

Powell e Roberts (2008) 

Powell e Roberts (2010) 

 

 

Zhang 
(2016) 

IMAGINE sub-pixel 
analysis e sistema 
de regras baseado 
em expertise  

  Myint (2006)*  
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Tipo de  
imagem 

Sensor passivo 

Multiespectral Hiperespectral 

Método 
IKONOS 

(4m) 
ASTER 
(15m) 

LANDSAT 
(30m) 

HyMap 
(3.6m / 9m) 

EnMap 
(30m) 

HYPERION 
(30m) 

Decomposição de 
pixels com 
algoritmo não 
linear (rede neural 
artificial) 

 Pu et al. 
(2008)  Okujeni et 

al., (2014) ** 

 

 

Decomposição de 
pixels com modelos 
de regressão  

   Okujeni et 
al., (2014) ** 

 
 

Modelagem 
empírica 

Nichol e 
Lee (2005)      

Observações: 
A imagem hiperespectral EnMap foi simulada a partir das imagens do sensor aerotransportado HyMap. 
Os estudos obtiveram a fração de vegetação, exceto em: 
* frações obtidas: grama natural, grama plantada, árvores, vegetação ripária e áreas de agricultura. 
** frações obtidas: telhados, pavimentos, vegetação gramínea, vegetação arbórea e outros.  

A análise de mistura espectral pressupõem um modelo físico para predizer como e 
quais materiais no solo serão expressos em imagens espectrais (ADAMS e GILLESPIE, 
2006) A análise de mistura espectral linear considera que a resposta de cada elemento 
de resolução da imagem (pixel) em qualquer banda espectral é a combinação linear 
das respostas dos alvos que compõem a unidade de resolução no solo (SHIMABUKURO 
e SMITH, 1991). A análise não linear considera a múltipla interação dos fótons que 
chegam ao sensor. Small (2003) observou que, em cenas urbanas decompostas em 
três componentes, alto albedo, baixo albedo e vegetação, a mistura espectral é 
dominantemente linear, com mistura não linear no eixo dos componentes alto e baixo 
albedo, que abrangem a diversidade de materiais de cobertura e pavimentação 
urbana. Sem discutir especificamente a não-linearidade da mistura espectral, Pu et al. 
(2008) afirmam que a decomposição da cena urbana em três componentes, vegetação, 
impermeabilização e solo, foi mais bem-sucedida com a aplicação de rede neural 
artificial não-linear do que com a aplicação de um modelo linear. 

A variabilidade espectral dos componentes da cena urbana é tratada pelo modelo de 
análise de mistura espectral com múltiplos componentes (Multiple Endmember 
Spectral Mixture Analysis - MESMA), proposto por Roberts et al. (1998). O MESMA 
pressupõe a linearidade da mistura, mas admite que a mistura pode ser variável em 
relação ao número de componentes e ao espectro que representam cada componente 
– uma biblioteca de espectros para o MESMA é composta de centenas de espectros. 

A partir de uma abordagem empírica, Nichol e Lee (2005) mapeiam a fração de 
cobertura vegetal a partir de relações lineares e polinomiais do percentual de área 
coberta por vegetação identificada em parcelas de campo e índices de vegetação 
derivados de imagens de satélite IKONOS. No mesmo estudo, os autores calculam a 
densidade de vegetação, que é a soma ponderada da área de cada tipo de vegetação 
(grama baixa, grama alta, vegetação arbustiva, árvores de pequeno porte e árvores de 
grande porte). Os resultados apontam que as regressões polinomiais expressam 
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melhor as relações entre os índices de vegetação e a fração e densidade da vegetação, 
e que os melhores resultados são obtidos com a remoção das áreas de sombras. Para a 
cobertura de vegetação, a melhor relação foi com a banda vermelha: R2 de 0.82 para 
as imagens aéreas e 0.67 para a imagem de satélite. Para a densidade de vegetação, o 
melhor índice é o da razão entre as bandas verde e vermelho, com R2 igual para as 
duas imagens (0.81). 

2.3. Mapeamento de espécies ou gêneros de vegetação 

O inventário das espécies é pré-requisito para o manejo da vegetação, para a tomada 
de decisões de planejamento urbano e análise de custo-benefício, considerando a 
distribuição espacial dos serviços ecológicos em relação às atividades e à infraestrutura 
humana. A identificação de espécies da vegetação urbana por sensoriamento remoto 
tem atraído a atenção de pesquisadores, que exploraram imagens de alta resolução 
espacial e/ou espectral isoladamente ou em conjunto não com dados de sensor ativo 
(Tabela 3).  

Os trabalhos de Xiao et al. (2004) e Alonzo et al. (2014 e 2016) classificaram o maior 
número de espécies e obtiveram bons resultados, aferidos pela exatidão global, o que 
mostra a importância da informação de alta resolução, tanto espectral como espacial. 
Os resultados alcançados por Alonzo et al. (2014 e 2016) com a adição de dados LiDAR 
são superiores aos obtidos por Xiao et al. (2004), que utilizaram somente a informação 
hiperespectral. De acordo com Alonzo et al. (2014), a adição dos dados de LiDAR 
aumentaram a exatidão global em 4.2% e foram importantes, sobretudo, na 
identificação de copas que eram pequenas ou morfologicamente únicas: a exatidão do 
mapeamento da palmeira Washingtonia robusta, por exemplo, aumentou de 29% para 
71% com a informação de LiDAR. 

Gu et al. (2015), utilizando a regressão linear em dados também de alta resolução 
espacial e espectral em conjunto com dados LiDAR obteve resultados para o 
mapeamento de gêneros inferiores aos de Alonzo et al. (2014 e 2016), com a análise 
discriminante canônica, o que sugere que essa abordagem seria superior na separação 
de classes com alta sobreposição de atributos.  

Considerando apenas os gêneros, Zhang e Hu (2012) obtiveram exatidão global de 85% 
com fotos aéreas. Tigges et al. (2013) obtiveram o mesmo resultado com dados multi-
temporais de menor resolução espacial (imagens do satélite RapidEye). 

A individualização das copas das árvores foi feita com diferentes abordagens: 
algoritmos de segmentação multi-resolução (PU e LANDRY, 2012), de segmentação de 
bacias (ALONZO et al. 2014; 2016) e de crescimento de regiões (IOVAN et al., 2008), 
além da utilização de máscaras construídas a partir de índices de vegetação (ZHANG e 
HU, 2012) e em combinação com dados de altura (TIGGES et al., 2013). A utilização da 
segmentação e a precisão no delineamento das copas das árvores contribui para a 
minimização dos erros na classificação da vegetação (ALONZO et al. 2014; IOVAN et al., 
2008). 
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Tabela 3 – Tipo de imagem, métodos de classificação, espécies ou gêneros de vegetação urbana considerados e resultados obtidos. 

Tipo de imagem Artigo Local e 
latitude 

Método de 
classificação Espécies ou gêneros classificados Exatidão obtida 

Sensor 
passivo 

Multi-
espectral 

Foto 
aérea 

3 VIS / 0.6m 
1 IVP / 0.6m 

Zhang e 
Hu 

(2012) 

Toronto 
(Canadá)  
43°42′N 

Árvore de 
decisão 6 gêneros: maple, ash, birch, oak, spruce, pine 

Exatidão global de 84% e 85% 
para as duas árvores de decisão 

analisadas. 

World 
View-2  

6 VIS / 2.0m  
2 IVP / 2.0 m 
1 PAN / 0.5m 

Pu et al. 
(2014) 

Tampa (EUA) 
27°57′N 

Árvore de 
classificação e 

regressão 
(CART) / 
Análise 

discriminante 
linear (LDA) 

12 espécies: redmaple (Acer rubrum), slash pine (Pinus 
elliottii), long leaf pine (Pinus palustris), laurel oak (Q. 

laurifolia), live oak (Q. virginiana), cabbage palmetto (Sabal 
palmetto), brazilian pepper (Schinus terebinthifolius), bald 

cypress (Taxodium distichum), american elm (Ulmus 
Americana), sand live oak (Quercus geminata), camphor 

(Cinnamomum camphora) e magnólia (Magnolia 
grandiflora) 

O classificador não paramétrico 
CART resultou em uma exatidão 
global de 48%, enquanto que o 
classificador paramétrico LDA 

atingiu 55%. 

World 
View-2  

6 VIS / 2.0m  
2 IVP / 2.0 m 
1 PAN / 0.5m 

e Ikonos  
3 VIS / 2.8m  
1 IVP / 2.8 m 
1 PAN / 0.6m 

Pu e 
Landry 
(2012) 

Tampa (EUA) 
27°57′N 

Árvore de 
classificação e 

regressão 
(CART) / 
Análise 

discriminante 
linear (LDA) 

5 espécies: sand live oak (Quercus geminata), laurel oak (Q. 
laurifolia), live oak (Q. virginiana), camphor (Cinnamomum 

camphora) e magnólia (Magnolia grandiflora) 
2 grupos: pinheiros e palmeiras  

Os melhores resultados são os 
obtidos com as imagens 

WorldView 2, com exatidão 
global de 56.02% e 54.53% para 
os classificadores LDA e CART, 

respectivamente. 

RapidEye 
multi-

temporal  
3 VIS / 6.5m  
2 IVP / 6.5 m 

Tigges et 
al. (2013) 

Berlim 
(Alemanha) 
52°31′N 

Support Vector 
Machine (SVM) 

8 gêneros: pinus, aesculus, platanus, tilia, acer, populus, 
fagus e quercus 

Exatidão global de 85.5%. 
Apenas 1 gênero não obteve 

exatidão de usuário e produtor 
maior que 75%, sendo que 3 

gêneros obtiveram exatidão do 
usuário e produtor maior que 

90%. 
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Tipo de imagem Artigo Local e 
latitude 

Método de 
classificação Espécies ou gêneros classificados Exatidão obtida 

Sensor 
passivo 

Hiper-
espectral 

AVIRIS  
3.5m 

Xiao et 
al. (2004) 

Modesto 
(EUA) 

37°38'N 

Análise de 
mistura 

espectral 
(SMA) 

22 espécies: silver maple (Acer saccharinum), birch (Betula 
pendulata), chinese hackberry (Celtis sinensis), camphor 
(Cinnamomum camphora), hess ash (Fraxinus excelsior 

‘Hessii’), moraine ash (Fraxinus x Moraine), raywood ash 
(Fraxinus oxycarpa ‘Raywood’), marshal ash (Fraxinus 

pennsylvanica ‘Marshall’), modesto ash (Fraxinus velutina 
‘Modesto’), gingko (Gingko biloba), honey locust (Gleditsia 

triacanthos), goldenrain tree (Koelreutaria paniculata), 
crape myrtle (Lagerstroemia indica), sweetgum 

(Liquidambar stryaciflua), magnolia grandiflora (Southern 
Magnolia), chinese pistachio (Pistacia chinensis), japanese 

black pine (Pinus thunbergii), london plane (Plantanus x 
acerifolia), flowering plum (Prunus cerasifera), callery pear 

(Pyrus calleryana ‘Bradford’), holly oak (Quercus ilex), 
zelkova (Zelkova serrata) 

3 tipos: decídua de folhas largas, perenifólia de folhas 
largas e coníferas 

No nível do tipo de árvore, a 
exatidão global foi de 94%. 

No nível das espécies, a 
exatidão global foi de 70%. 

Combinação de 
sensor passivo e ativo 

AVIRIS  
3.7m 

e LiDAR 
22pts/m2 

Alonzo et 
al. (2014) 

Sta. Barbara 
(EUA) 

34°25'N 

Análise 
discriminante 

canônica 

29 espécies: Archontophoenix cunninghamiana, 
Cinnamomum camphora, Cupressus macrocarpa, 

Eucalyptus ficifolia, Eucalyptus globulus, Ficus microcarpa, 
Geijera parviflora, Jacaranda mimosifolia, Liquidambar 

styraciflua, Lophestemon confertus, Magnolia grandiflora, 
Metrosideros excelsa, Olea europaea, Phoenix canariensis, 

Pinus canariensis, Pinus pínea, Pittosporum undulatum, 
Platanus racemosa, Podocarpus gracilior, Pyrus kawakamii, 

Quercus agrifolia, Schinus molle, Schinus terebinthifolius, 
Stenocarpus sinuatus, Syzygium australe, Syagarus 

romanzoffiana, Tipuana tipu, Ulmus parvifolia, 
Washingtonia robusta 

3 tipos: folhas largas, coníferas e palmeiras  

A exatidão global para o nível 
do tipo de árvore foi de 93.5%. 

Para o nível de espécies, a 
exatidão global foi de 83.4%. 
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Tipo de imagem Artigo Local e 
latitude 

Método de 
classificação Espécies ou gêneros classificados Exatidão obtida 

Combinação de 
sensor passivo e ativo 

AVIRIS  
3.7m  

e LiDAR 
22pts/m2 

Alonzo et 
al. (2016) 

Sta. Barbara 
(EUA) 

34°25'N 

Análise 
discriminante 

canônica 

25 espécies: Archontophoenix cunninghamiana, Cupressus 
macrocarpa, Eucalyptus globulus, Ficus microcarpa, 

Jacaranda mimosifolia, Liquidambar styraciflua, 
Lophestemon confertus, Magnolia grandiflora, 

Metrosideros excelsa, Olea europaea, Phoenix canariensis, 
Pinus canariensis, Pinus pínea, Pittosporum undulatum, 

Platanus racemosa, Podocarpus gracilior, Pyrus kawakamii, 
Quercus agrifolia, Schinus molle, Schinus terebinthifolius, 

Syzygium australe, Syagarus romanzoffiana, Tipuana tipu, 
Ulmus parvifolia, Washingtonia robusta 

Das 25 espécies mapeadas, 
apenas 3 obtiveram exatidão de 

usuário e de produtor menor 
que 75%.  

5 espécies obtiveram exatidão 
de usuário e de produtor maior 

que 90%. 

AVIRIS 
11.8m  

e LiDAR 
1pts/m2 

Gu et al. 
(2015) 

Madison 
(EUA) 

43° 07'N 

Regressão 
linear 6 gêneros: oak, cherry, maple, ash, pine, buckthorn 

Os dois modelos preditivos do 
gradiente de composição dos 
gêneros alcançaram R2=0.67 e 

R2=0.47. 

Foto Aérea 
3 VIS / 0.2m 
1 IVP / 0.2m  

e nDSM 

Iovan et 
al. (2008) 

Marseille 
(França) 
43°18′N 

Support Vector 
Machine (SVM) 

2 espécies: lime trees (Tilia) e plane trees (Platanus 
Hispanica). 

Nos testes efetuados, 
considerando abordagem por 
pixel e por região e diferentes 
espaços de cores, a exatidão 
global variou entre 95.84% e 

100%. 
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2.4. Mapeamento de características físicas da vegetação 

Aspectos da configuração física da vegetação urbana, como a dimensões e densidade 
da copa arbórea e do tronco, a altura total e até a modelagem tridimensional da 
vegetação, podem ser derivados de dados de sensoriamento remoto, especialmente 
dados de sensores ativos (Tab. 4).  

Tabela 4 – Característica física da vegetação urbana e tipo de imagem usada. 
Tipo de  

imagem Sensor passivo Sensor ativo Combinação  
passivo e ativo 

Hiperespectral Multiespectral LIDAR TanDEM-X 
(12×12m) 

Foto aérea e 
nDSM 

Característica física AISA (2m) LANDSAT (30m) 

Área da copa da 
árvore 

  
Shrestha e 

Wynne 
(2012)* 

  

Altura da árvore   
Shrestha e 

Wynne 
(2012)* 

Schreyer et 
al. (2016)  

Diâmetro na altura 
do peito 

  
Shrestha e 

Wynne 
(2012)* 

  

Índice de área foliar 
(LAI) 

Jensen et al. 
(2012) Tang e Tang (2013) Alonzo et al. 

(2015)**   

Árvore em 3D    Schmitt et 
al. (2015) 

Iovan et al. 
(2014) 

Densidade de área 
foliar (LAD) 

    Oshio et al. 
(2015) 

* LiDAR com 8pts/m2. 
** LiDAR com 22pts/m2. 

A altura, a área da copa das árvores e o diâmetro do tronco são propriedades físicas 
importantes para a caracterização da vegetação por que são altamente 
correlacionadas com as funções ecológicas e a biodiversidade e complexidade dos 
ecossistemas (SUN et al., 2012; SHRESTHA e WYNNE, 2012; SCHREYER et al., 2016). 
Shrestha e Wynne (2012) utilizaram mensuraram essas propriedades a partir de dados 
LIDAR de pequena área de impressão, com alta acurácia: na comparação com dados de 
campo, a altura das árvores obteve um R2 = 0.89, o diâmetro na altura do peto, R2 = 
0.82 e o diâmetro da copa, R2 = 0.90. Para a estimativa da biomassa, os autores 
concluíram que a área da copa é a característica de maior importância. Schreyer et al. 
(2016) desenvolveram técnica de filtragem de dados de radar obtidos pela missão 
TanDEM-X, com resolução espacial de 12m, para obter o modelo normalizado de 
dossel (normalized Canopy Model – nCM). Os resultados, ainda que inéditos para esse 
tipo de dado, ainda não são muito precisos: para os maciços arbóreos do tipo florestal, 
a altura média foi do nCM foi 9.16 m, inferior ao dado de validação, 13.55m; para as 
árvores pulverizadas pela malha urbana, a diferença foi maior, 4.17m para 9.61m, da 
validação.  
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O índice de área foliar (Leaf Area Index – LAI) relaciona a área total das folhas, 
considerando apenas um dos seus lados, e uma unidade de superfície no terreno. É 
uma característica chave da vegetação, devido ao papel que as folhas desempenham 
no controle de processos biológicos e físicos do dossel (CHEN et al., 1997). Processos 
de interceptação do dossel, evapotranspiração e fotossíntese bruta são diretamente 
proporcionais ao LAI (FANG et al., 2012). O LAI é um parâmetro de entrada em 
diversos modelos ecológicos, climáticos e microclimáticos. A estimativa do LAI é feita 
por métodos diretos, pelo corte das folhas e sua mensuração em laboratório, e 
indiretos, que incluem relações alométricas, métodos ópticos, com a utilização de 
fotografias hemisféricas, e radiométricos, com a utilização de instrumentos específicos 
(ceptômetros) ou de modelos inversos de transferência radiativa e regressões e 
modelos lineares e não-lineares que correlacionam a resposta espectral ao parâmetro 
físico. Utiliza-se o termo LAI efetivo ou PAI (Plant Area Index) quando a estimativa é 
feita a partir da fração de não vegetação (gap fraction) obtida com ceptômetros ou 
fotografias hemisféricas. Trata-se de uma aproximação do LAI, que tem como 
pressuposto a distribuição aleatória das folhas, o que nem sempre ocorre na natureza 
(CHEN et al., 1997). 

Jensen et al. (2012) testaram relações lineares e não lineares entre o LAI e feições 
espectrais (índices espectrais, resultado de análise de principais componentes e 
valores de reflectância calibrados) obtidas com sensor aerotransportado 
hiperespectral. O melhor resultado foi obtido com o método não linear de rede neural 
(R2 = 0.65), treinado com um pequeno número índices espectrais e amostras de 
campo, obtidas com ceptômetro. Os autores alertam para a influência que o tipo de 
pavimento sob as árvores exerce na estimativa de árvores de folhagem não densa e, 
de maneira mais geral, para a influência das especificidades de cada espécie.  

Tang e Tang (2013) calcularam o LAI a partir de sua relação com a razão simples de 
banda obtida de imagens do sensor LANDSAT para o corredor entre Washington e 
Baltimore. Foram utilizadas equações distintas para cada tipo de folha, larga, estreita e 
grama, sendo que, nos dois primeiros casos, as equações foram propostas por 
Fernandes et al. (2003) para as florestas do Canadá, e, no último caso, utilizou-se 
equação proposta por Sellers et al. (1997), no âmbito do estudo das respostas 
biofísicas do sistema global às mudanças climáticas. 

Alonzo et al. (2015) exploraram dados de LiDAR para obter o LAI, testando distintas 
abordagens: por meio de métricas de penetração do laser (Laser Penetration Metrics – 
LPM) e por meio de relações alométricas entre altura, altura da base da copa e área de 
segmento de copa. Em ambas as abordagens, o coeficiente R2 obtido foi alto, 0.82 e 
0.84. Os autores afirmam que a utilização de dados com menor densidade (2 
pontos/m2, ao invés de 22 pontos/m2, como utilizado no estudo) podem produzir 
resultados semelhantes com as LPMs. Além disso, os autores alertam para os erros não 
conhecidos derivados da utilização de relações alométricas não específicas das 
espécies e condições urbanas. 

Técnicas mais complexas e ainda experimentais foram utilizadas para a estimativa das 
propriedades físicas de árvores em ambientes urbanos e sua reconstrução 
tridimensional por Iovan et al. (2014), Oshio et al. (2015) e Schmitt et al. (2015). No 
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primeiro caso, foram utilizadas imagens aéreas ortoretificadas e um modelo de 
superfície normalizado (normalized Digital Surface Model – nDSM) na obtenção de 
parâmetros – localização de cada árvore e sua altura, o diâmetro das copas e os 
espaços livres entre elas, além de identificação das espécies – para um modelo 
arquitetural de crescimento das árvores, com o qual se pode simular o 
desenvolvimento das árvores ao longo dos anos (IOVAN et al., 2014). No segundo caso, 
os autores utilizaram dados LiDAR (16 pontos/m2) para estimar o LAD (Leaf Area 
Density), que relaciona a área das folhas com uma unidade de volume, com resultados 
restritos às duas espécies investigadas. Os autores sugerem testes com espécies de 
diferentes densidades de folhagens e estrutura de copa para analisar a robustez do 
método proposto, considerando também a inclinação das folhas e a diferenciação 
entre a densidade de folhas e de plantas. E, finalmente, no terceiro caso, dados InSAR 
(Interferometric Synthetic Aperture Radar) obtidos em uma única passagem, por 
sistema de multi-antenas com diferentes ângulos, foram utilizados para a geração de 
nuvem de pontos livre de sobreposições e sombras por processo de tomografia de 
SAR. A nuvem de pontos segmentada e agrupada em possíveis copas de árvores foi 
ajustada a um modelo elipsoidal e, a partir disso, foram extraídos parâmetros 
geométricos relevantes para a reconstrução tridimensional das árvores. Os autores 
reportam que 74% das árvores foram segmentadas e reconstruídas (SCHMITT et al., 
2015). 

2.5. Mapeamento de características biológicas da vegetação 

Informações espectrais e características físicas da vegetação, obtidas por sensores 
ativos, são relacionadas a características biológicas da vegetação. Na pesquisa 
bibliográfica, foram encontrados estudos sobre a biomassa, a fração de radiação 
fotossinteticamente ativa (fraction of Photossintetically Active Radiation - fPAR) e o 
nível de clorofila da vegetação, conhecido como greenness (Tab. 5). 

Tabela 5 – Tipo de imagem e característica biológica da vegetação urbana. 
Tipo de  

imagem 
Sensor passivo Sensor ativo 

Característica 
biológica 

Multiespectral LIDAR 

IKONOS (4m) LANDSAT (30m) 

Biomassa 
Shrestha e Wynne 

(2012) Myeong et al. (2006) 

Shrestha e Wynne (2012)* 

Alonzo et al. (2016)** 

Raciti et al. (2014) 

fPAR  Tang e Tang (2013)  

Greeness  Zhu et al. (2016)  

* LiDAR com 8pts/m2. 
** LiDAR com 22pts/m2. 

A biomassa, acima ou abaixo do solo, é uma variável crítica para a análise do ciclo de 
carbono, da alocação de nutrientes do solo, do acúmulo de combustível e dos próprios 
habitats (SUN et al., 2012). As estimativas de biomassa da vegetação em cidades são 
feitas, em geral, com dados de campo e equações alométricas derivadas de estudos 
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florestais, como nos trabalhos de Hutyra et al. (2011) e Nowak et al. (2013). Os estudos 
que determinam relações alométricas específicas para a vegetação urbana são poucos 
e restritos. Pillsbury et al. (1998) analisaram a alometria de 14 espécies de árvores 
encontradas nas cidades californianas. Não há certeza de que a utilização de relações 
alométricas derivadas de estudos não-urbanos seja adequada à estimativa de 
biomassa urbana. McHALE et al. (2009) encontraram uma variação de 60% a 300% na 
estimativa da biomassa estimada por equações derivadas de estudos florestais e dados 
de campo, dependente da escala da estimativa, das espécies e das características da 
população e comunidade. 

Além da escassez de medições específicas para a vegetação de áreas urbanas, a 
estimativa por alometria tem como desvantagem os erros induzidos por amostragens 
deficientes (ALONZO et al., 2016). A vantagem de estimar a biomassa por dados de 
sensoriamento remoto está na sua facilidade de obtenção (menor utilização de 
recursos humanos e possibilidade de mapear áreas privadas), na possibilidade de 
maior cobertura territorial com alta resolução espacial e temporal. Por outro lado, a 
conversão dos dados de sensoriamento remoto em estimativas de biomassa está 
sujeita aos erros da interpretação dos dados e da extrapolação da relação entre os 
dados de campo e de satélite (ALONZO et al., 2016; SUN et al., 2012).  

Dos estudos selecionados, Myeong et al. (2006) utilizaram imagens de média resolução 
e o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) e Alonzo et al. (2016) e Raciti et al. 
(2014) utilizaram dados LIDAR de pequena área de impressão. Shrestha e Wynne 
(2012) conduziram um estudo comparativo entre dados de LiDAR de pequena área de 
impressão e índices de vegetação calculados a partir de imagens de alta resolução 
espacial. 

Os resultados de Shrestha e Wynne (2012) mostram que os dados de LIDAR têm 
melhor desempenho na estimativa da biomassa com regressões lineares. O resultado 
não chega a ser surpreendente, já que existe uma relação muito forte entre as 
características físicas da árvore e sua biomassa. Adicionalmente, a utilização de 
regressões lineares tem pressupostos que podem não ser totalmente satisfeitos, a 
saber: a linearidade da relação entre as variáveis e a independência delas, em especial 
para os dados espectrais (SUN; SUN et al., 2012). Dos artigos analisados, apenas 
Alonzo et al. (2016) apresentam relações não lineares para a estimativa da biomassa.  

Outro aspecto investigado é o da escala da estimativa. Shrestha e Wynne (2012) 
obtiveram a maior variância dos dados explicada pelas equações de regressão para 
espécies específicas (R2=0.68 para Juniperus virginiana a 0.84 para Ulmus parviflora), 
maior do que para os grupos taxonômicos considerados (decíduas de folhas largas, 
R2=0.63 e coníferas, R2=0.45) ou do que para a totalidade das amostras analisadas 
(R2=0.67). Entretanto, Alonzo et al. (2016) concluiu que os erros na classificação das 
espécies feita a partir dos dados de sensoriamento remoto introduzem incertezas que 
tornam preferível a utilização de um modelo genérico, que não discrimina espécies. 
McHALE et al. (2009) também recomendou a utilização de modelos genéricos devido à 
falta de dados alométricos específicos para espécies urbanas. 
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A fração de radiação fotossinteticamente ativa (fPAR) corresponde a radiação solar, 
compreendida no espectro de 400nm a 700nm, absorvida pela vegetação e é utilizada 
para estimar a produtividade primária e a absorção de dióxido de carbono da 
vegetação e descrever o estado do crescimento e evolução da vegetação (FAN e TAO, 
2012). O estudo de Tang e Tang (2013) procurou investigar as mudanças nas 
características biofísicas da vegetação devido a mudanças espaciais, captadas por duas 
métricas de paisagens (fragmentação e percentual de área core). Os resultados 
mostram uma correlação relativamente baixa entre o fPAR e as métricas, que os 
autores atribuem ao grande número de fragmentos de vegetação. Os autores não 
comentam, mais uma fonte de erro que impactaria os resultados seria a estimativa do 
fPAR, feita a partir do NDVI, segundo relação linear proposta por Myneni e Williams 
(1994). Para que essa relação seja válida, é preciso corrigir os efeitos atmosféricos e 
bidirecionais e considerar a contribuição do terreno onde a vegetação está assentada 
(MYNENI e WILLIAMS, 1994). 

A relação entre características biológicas da vegetação e mudanças espaciais foi 
também investigada por Zhu et al. (2016), com a utilização do Enhanced Vegetation 
Index (EVI) e do NDVI para expressar o greenness da vegetação. Embora o termo 
greenness não seja incomum na literatura de sensoriamento remoto, seu conceito não 
está formalizado – entende-se que o greenness está associado à presença de clorofila 
na vegetação, sendo um indicador de sua capacidade fotossintética. Zhu et al. (2016) 
afirmam que as tendências de modificação do greenness ao longo do tempo podem 
ser analisadas como um indicador da resposta do ecossistema às mudanças climáticas 
e aos efeitos da atividade humana sobre o território. Os resultados obtidos são o 
oposto do esperado: observou-se o aumento do greenness a despeito do processo 
massivo de urbanização que ocorreu na área de estudo entre 2000 e 2014. O 
acréscimo gradual e lento do greenness sobrepujou os decréscimos, que ocorreram de 
maneira abrupta e associados a mudanças de uso e cobertura do solo. 
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3. PERSPECTIVAS FUTURAS 

A diversidade de feições de vegetação já classificadas, com variados métodos e tipos 
de dados de sensoriamento remoto, parece apontar para o esgotamento desse tipo de 
estudo. Entretanto, para a realidade brasileira, no domínio conceitual da paisagem 
urbana ou mesmo da legislação urbanística ou ambiental, foram desenvolvidas 
tipologias que mereceriam ser especializadas. Por exemplo, a arborização urbana na 
cidade de São Paulo é regida pela Portaria Intersecretarial nº 05/SMMA-SIS/02, de 27 
de julho de 2002, que estabelece uma classificação própria: a) árvores nativas ou 
exóticas de pequeno porte (até 5 m de altura) ou arbustivas; b) árvores nativas ou 
exóticas de porte médio (5 a 10 m de altura); e c) nativas ou exóticas de grande porte 
(maior que 10 m de altura). 

A identificação de espécies ou gêneros por meio de sensoriamento remoto, embora 
menos custosa que os inventários de campo e adequadas ao mapeamento de áreas 
extensas ou inacessíveis, ainda apresenta dificuldades relacionadas à complexidade, 
densidade e diversidade da vegetação urbana (IOVAN et al., 2008). Não foi encontrado 
nenhum artigo que tenha se detido no mapeamento das espécies existentes em 
cidades brasileiras ou espécies da vegetação tropical, o que mostra que os desafios, 
considerando a realidade brasileira, são ainda maiores.  

As características físicas da vegetação, com destaque para o LAI, são parâmetros de 
entrada em modelos microclimáticos urbanos. Assim, a maior precisão e rapidez, além 
da automatização do mapeamento dessas características é altamente desejável, 
possibilitando a integração de dados de sensoriamento remoto aos modelos físicos de 
microclima urbano.   

O mapeamento da biomassa, bastante explorado nos estudos florestais, começa a 
aparecer nos estudos de áreas urbanas. Porém, é necessário relativizar a importância 
do sequestro de carbono pelas árvores nas cidades: segundo dados das cidades norte-
americanas, o total sequestrado anualmente foi estimado em 25.6 milhões de 
toneladas (NOWAK et al., 2013), valor irrisório perto das emissões, medidas em 
gigatoneladas (U.S. GEOLOGICAL SURVEY, 2008). 

Por fim, vale a pena mencionar o estudo de Zhu et al. (2016), que, apesar de basear-se 
em um conceito controverso, o de greenness, chama a atenção a perspectiva do 
estudo: a interação entre urbanização e vegetação, em escala regional.  
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