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RESUMO 
 
As áreas úmidas são ecossistemas de extrema importância, tanto nacional quanto 

internacionalmente, mas muitas delas ainda não foram devidamente delineadas, o 

que dificulta seu monitoramento e proteção. Com o passar dos anos, vários foram os 

desenvolvimentos no campo de sensoriamento remoto e a aplicação desta prática 

em conjunto com o uso de inteligência artificial (machine learning, deep learning), 

permitindo que mapeamentos sejam realizados de forma remota e eficiente. 

Combinando estes fatores, o delineamento de áreas úmidas têm sido realizado em 

pesquisas, utilizando diferentes métodos. Esta Revisão Sistemática de Literatura 

teve como objetivo comparar essas metodologias e definir qual seria a mais 

adequada para a região do sudoeste paulista, além de discutir o papel da 

inteligência artificial nestes processos. A partir disso, foi definido que o melhor 

método seria a aplicação de fluxo híbrido, combinando dados multissensores, 

aprendizado profundo e segmentação orientada a objetos, sendo capazes de 

mapear os brejos, campos úmidos e veredas da região, além de destacar que o 

papel da inteligência artificial é auxiliar no processo, automatizando etapas e 

reduzindo o tempo necessário para o mapeamento. 

 

Palavras-chave: geotecnologia, mapeamento, procedimento, revisão sistemática de 
literatura. 
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ABSTRACT 
 

Wetlands are ecosystems of extreme importance, both nationally and internationally, 

but many of them have not yet been properly delineated, which hinders their 

monitoring and protection. Over the years, there have been several developments in 

the field of remote sensing and the application of this practice in conjunction with the 

use of artificial intelligence (machine learning, deep learning), allowing mappings to 

be carried out remotely and efficiently. Combining these factors, the delineation of 

wetlands has been conducted in research using different methods. This Systematic 

Literature Review aimed to compare these methodologies and define which would be 

the most suitable for the southwestern region of São Paulo, in addition to discussing 

the role of artificial intelligence in these processes. From this, it was determined that 

the best method would be the application of a hybrid workflow, combining multisensor 

data, deep learning, and object-based segmentation, being capable of mapping 

marshes, wet fields, and palm swamps in the region, as well as highlighting that the 

role of artificial intelligence is to assist in the process, automating stages and 

reducing the time required for mapping. 

 

Keywords: geotechnology, mapping, procedure, systematic literature review. 
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1. INTRODUÇÃO 
Áreas úmidas são definidas como ecossistemas associados a solos 

temporariamente ou permanentemente saturados por água, apresentando 

composições vegetais e fisionomias distintas das áreas bem drenadas à sua volta. 

No Cerrado, por exemplo, os “campos úmidos” são diferenciados devido à sua 

vegetação herbácea e arbustiva distribuída de forma heterogênea, que se 

desenvolve por depressões de terrenos onde há excedente hídrico superficial e 

solos com pouca drenagem, como organossolos, caracterizando, assim, verdadeiros 

reservatórios de água e refúgios de biodiversidade em meio árido, abrigando 

enorme diversidade de fauna e flora, entre elas, espécies endêmicas (Sousa e 

Lombardi, 2016). 

Apesar de toda sua importância ambiental, as áreas úmidas se encontram 

entre os ecossistemas mais ameaçados em todo o mundo. Durante os últimos anos, 

grandes empreendimentos agroindustriais, projetos de drenagem para agricultura, 

obras de infraestrutura civil e obras de hidrelétricas vêm causando a degradação 

desses sistemas, levando à degradação e redução destes ambientes. Por exemplo, 

houve a redução de 5,7% na extensão de áreas úmidas do Pantanal entre 1992 e 

2022, o que comprometeu serviços hidrológicos, socioambientais, econômicos e 

bióticos (Justino et al., 2025; Nunes da Cunha et al., 2015). 

Previamente à definição de programas de conservação ou manejo 

sustentável,  é necessário que haja a delimitação das áreas úmidas, pois estabelece 

seus limites e sua conexão com outros corpos hídricos. Para este fim, ferramentas 

de geoprocessamento e o uso de Sistemas de Informações Geográficas (SIG) têm 

se tornado indispensáveis, pois permitem que a delimitação das áreas úmidas sejam 

feitas sem a necessidade de visita a campo, proporcionando economia financeira e 

de tempo (Guasselli et al., 2020). 

Plataformas de Sensoriamento Remoto, como os satélites Landsat e Sentinel, 

trabalhando em conjunto com Sistema de Informações Geográficas (SIG), 

possibilitam que mapeamentos multi-temporais sejam realizados, detectando 

alterações no uso e ocupação do solo e na dinâmica dos corpos d’água através dos 

anos. Técnicas de classificação supervisionada ou não-supervisionadas, utilizadas 

com dados Radio Detection And Ranging (RADAR) ou Light Detection and Ranging 

(LiDAR), podem definir de melhor forma os limites das áreas úmidas, 
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diferenciando-as de simples depressões com acúmulo de água ou manchas 

sazonais na vegetação (Silva et al., 2020). 

Devido às diferentes ferramentas de geoprocessamento e métodos capazes 

de realizar o mapeamento de áreas úmidas, lacunas podem surgir, desta forma, a 

Revisão Sistemática de Literatura é um método de pesquisa adequado para se 

identificar essas lacunas, se caracterizando por ser um método estruturado de 

busca, seleção e análise crítica de estudos sobre um tema específico. O aumento do 

volume de publicações, o avanço das tecnologias de sensoriamento remoto e a 

crescente aplicação de técnicas de inteligência artificial (IA) na delimitação de áreas 

úmidas tornam pertinente a investigação da produção científica sobre estes tópicos 

no Brasil, realizando a avaliação sob enfoques tanto qualitativos quanto quantitativos 

(Jafarzadeh et al., 2022). 

A realização desta revisão tem como objetivo principal obter uma lista de 

melhores métodos de delimitação de áreas úmidas para o sudoeste paulista, além 

de discutir o papel da inteligência artificial nesses procedimentos. Para isso, serão 

analisados os tipos de sensores, aplicações, intervalo temporal e a acurácia obtida 

pelos estudos selecionados, buscando determinar as variáveis que afetam o 

resultado final. Será analisada a quantidade de artigos produzidos sobre esse tema 

durante os últimos dez anos (2015-2025) e seus resultados, com o intuito de 

analisá-los qualitativamente. A partir disso, será possível determinar qual 

combinação de sensores, métodos de classificação, acurácia obtida e demais 

variáveis é mais adequada para o contexto encontrado no sudoeste paulista.  

Perguntas como “qual o melhor método a ser utilizado na região sudoeste do Estado 

de São Paulo?”, “a inteligência artificial é utilizada? de qual forma?”, “como os 

diferentes tipos de sensores, métodos de classificação e demais variáveis afetam a 

acurácia obtida nos estudos?” tendem a ser respondidas a fim da obtenção dos 

melhores resultados. 
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2. REVISÃO DE LITERATURA 
2.1. ÁREAS ÚMIDAS  
2.1.1. ÁREAS ÚMIDAS MUNDIAIS 

As áreas úmidas são ecossistemas em que a presença de água é o principal 

fator físico a determinar condições ambientais e a biota associada, sendo 

classificadas como pântanos, turfeiras, várzeas, veredas, manguezais, entre outras, 

uma vez que existem dezenas de tipos de áreas úmidas. A definição adotada pela 

Convenção de Ramsar é altamente ampla para abarcar a diversidade funcional e 

morfológica destes ecossistemas (Ramsar, 2016). Mundialmente, a conservação de 

áreas úmidas é tratada por mecanismos internacionais, como a própria Convenção 

de Ramsar, as quais promovem o uso racional e a inclusão de sítios de importância 

internacional. Esses ecossistemas fornecem serviços ecossistêmicos essenciais: 

regulação hídrica, habitat para aves migratórias e espécies endêmicas, proteção 

costeira e armazenamento de carbono (Ramsar, 2023). 

De maneira geral, elas ocorrem próximas a cursos d’água, nascentes ou 

vales, onde o lençol freático permanece em nível raso ou aflora, tornando o solo 

saturado permanentemente ou temporariamente, havendo diferentes tipos de áreas 

úmidas de acordo com sua localização geográfica (INAU, 2024). Nestas condições, 

há o desenvolvimento de processos naturais, como a redução do oxigênio, 

restringindo o ambiente a somente espécies com adaptações morfofisiológicas 

específicas, capazes de sobreviver ao excedente hídrico e aos processos de anóxia 

e hipóxia (Ribeiro e Walter, 1998). 

No quesito caracterização florística e estrutural, as áreas úmidas exibem 

comunidades formadas por vegetação herbácea, com estrato subarbustivo pouco 

desenvolvido em regiões como o cerrado, e apresentam formações florestais para 

áreas de manguezais, por exemplo (Durigan et al., 2022). Estas áreas possuem o 

papel de hotspots de diversidade, abrigando rica diversidade de fauna e flora e 

apresentando baixa similaridade florística ao se comparar com outros sítios, até 

mesmo entre aqueles geograficamente próximos. Além disso, tipos e distribuição de 

solo, flutuações do nível do lençol freático e variação topográfica influenciam 

diretamente nas dinâmicas sazonais de floração, brotamento e frutificação, além de 

influenciar na distribuição espacial das espécies (Tannus, 2007). 
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Sítios Ramsar são locais com presença de áreas úmidas de importância 

internacional designada sob a Convenção de Ramsar, tratado que busca a 

conservação e uso sustentável e racional destes ecossistemas, firmado em 1971. 

Existem milhares de sítios Ramsar designados no planeta, possuindo variadas 

extensões entre eles, sendo de poucos a milhares de hectares, o que ilustra tanto a 

grandeza quanto a fragmentação espacial das áreas úmidas de valor internacional 

(Ramsar, 2023). Mesmo com todo seu valor, as áreas úmidas enfrentam ameaças 

antrópicas: poluição difusa e pontual; drenagem e conversão para agricultura e 

infraestrutura e pressões antrópicas costeiras, entre outras. Essas pressões podem 

levar à perda de conectividade hidrológica e declínio dos serviços ecossistêmicos, 

necessitando de políticas integradas de gestão da água e do uso e conservação do 

solo (Ramsar, 2016).  

 

2.1.2. ÁREAS ÚMIDAS DO BRASIL 

O Brasil possui uma enorme variedade de áreas úmidas costeiras e 

continentais, sendo elas: Pantanal, veredas, brejos, várzeas, banhados, campos 

úmidos, turfeiras, manguezais e restingas. Juntas ocupam uma parcela significativa 

da extensão territorial nacional e oferecem serviços fundamentais, sendo indicadas 

por inventários recentes como ocupantes de 20% do território nacional com alta 

necessidade de proteção e que ainda não apresentam delimitação adequada em 

sua maior parte (INAU, 2024). Em relação ao reconhecimento internacional, o Brasil 

detém dezenas de sítios Ramsar e suas designações ajudam a colocar regiões 

sensíveis no radar de políticas públicas, mesmo assim, apenas uma pequena fração 

de das áreas úmidas brasileiras está formalmente protegida ou com planos de 

manejo integrados, o que torna prioritária a ampliação do reconhecimento técnico e 

legal (Brasil, 2018; Ribeiro et al., 2020). 

No país, a delimitação de Sítios Ramsar é fundamental para a promoção de 

visibilidade de áreas úmidas ameaçadas e sua proteção, fazendo parte das 

categorias de unidades de conservação nacionais. Entretanto, apenas parte das 

áreas úmidas brasileiras fazem parte desta designação, tornando evidente a 

necessidade de ampliação no reconhecimento destas áreas e a necessidade de se 

fortalecer os mecanismos de gestão e monitoramento (Ribeiro et al., 2020; Durigan  

et al., 2022). 
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O Inventário de Áreas Úmidas Brasileiras reforça que cerca de 20% do 

território nacional abriga áreas úmidas, com grande parte delas distribuídas nos 

biomas Cerrado, Pantanal e Amazônia (INAU, 2024). Entretanto, a maior parte 

destas áreas não possui delimitação sistemática ou diretrizes de manejo adequadas, 

o que possibilita sua conversão para usos agropecuários e facilita a contaminação 

por resíduos domésticos e industriais (INAU, 2024). O país conta com 27 Sítios 

Ramsar, abrangendo 268.944 km² e sendo o país que possui maior 

representatividade de zonas úmidas com o selo Ramsar, sendo o Sítio Ramsar Rio 

Negro um dos maiores do mundo, possuindo 12 milhões de hectares (Brasil, 2018). 

Uma vez delimitadas, as áreas úmidas podem ser caracterizadas de acordo 

com sua fisiografia e o atual uso do solo onde se encontra, identificando medidas a 

serem tomadas para garantir sua proteção e manutenção ecossistêmica. No 

Cerrado ao norte do país, a análise do uso e ocupação do solo feita através do uso 

de SIG combinada com a aplicação do Sistema Brasileiro de Classificação de Áreas 

Úmidas possibilitou a identificação de oito macro-habitats diferenciados, sendo 

suscetíveis à pressão de atividades agrícolas em seu entorno e necessitando de 

proteção (Oliveira e Bayer; 2024). 

 

2.1.3. ÁREAS ÚMIDAS DO ESTADO DE SÃO PAULO 

A macrorregião sudoeste paulista é composta pelas cidades de Apiaí, Barão 

de Antonina, Barra do Chapéu, Bom Sucesso de Itararé, Buri, Campina do Monte 

Alegre, Capão Bonito, entre outras (Diretório Estadual, 2025). A região se localiza 

sobre uma faixa de transição geomorfológica onde pequenas depressões 

topográficas e relevo levemente ondulado condicionam a ocorrência de áreas 

úmidas de cabeceira e brejos, os quais possuem dinâmica hidrológica fortemente 

influenciada por fluxos subsuperficiais e contribuições superficiais ininterruptas. Para 

o monitoramento adequado deste tipo de área é necessário o uso de sensoriamento 

remoto, utilizando imagens multi-temporais para a delimitação correta, devido à 

essas dinâmicas sazonais (Furlan et al., 2023).   

Tratando-se de um olhar ecológico, áreas úmidas de menor escala no interior 

do estado apresentam solos hidromórficos e acúmulo de matéria orgânica e possui 

vegetação caracterizada por graminóides e briófitas adaptadas a alteração no 

regime hidrológico e à saturação hídrica. A resistência destas áreas é limitada, 

sendo afetadas por atividades como drenagens, assoreamento, conversão para 



6 

lavoura e compactação para uso como pasto reduzem drasticamente a 

conectividade hidrológica e a integridade ambiental. Devido a isto, inventários de 

campo são indispensáveis às análises remotas, pois fornecem cobertura espacial e 

série temporal necessárias para extrapolar padrões detectados em campo e 

monitorar mudanças ao longo das datas (Sousa e Lombardi, 2016). 

No sudoeste paulista as áreas úmidas mais frequentes são campos úmidos 

isolados e brejos de cabeceira, os quais ocorrem em depressões onde o lençol 

freático aflora para a superfície, possuindo mantos menos permeáveis e 

apresentando retenção hídrica entre o permanente e o sazonal. A contribuição 

subsuperficial é frequentemente relevante, afetando diretamente as estratégias de 

proteção e restauração que não considerem apenas a drenagem superficial 

(Casagrande et al., 2021). 

Várzeas de baixa ordem e faixas ripárias também fazem parte das áreas 

úmidas encontradas na região. Mesmo quando se tratam de faixas estreitas, matas 

ciliares e várzeas associadas a córregos e riachos do sudoeste paulista funcionam 

como corredores de conectividade entre os corpos hídricos, além de auxiliarem na 

manutenção da dinâmica ecossistêmica, porém, devido à atividades antrópicas, 

estas áreas também têm corrido riscos, uma vez que práticas como desmatamento, 

pisoteio de gado e drenagem são realizadas, alterando a vegetação de margem, 

logo, reforça-se a prioridade dessas faixas em políticas de conservação (Sanches et 

al., 2012).  

As áreas úmidas consistem em ecossistemas onde a presença persistente ou 

recorrente de água na superfície e no perfil do solo determina condições edáficas, 

hidrológicas e fitofisionômicas particulares que as distinguem das paisagens 

vizinhas. Essa especificidade funcional e estrutural torna o reconhecimento 

cartográfico uma condição necessária para identificar unidades ecologicamente 

relevantes, compreender sua conectividade hidrológica e estimar a capacidade de 

prestação de serviços como retenção de sedimentos, regulação hídrica e suporte à 

biodiversidade (Ribeiro e Walter, 1998). 

A exigência de delimitação técnica assume contornos legais com a Lei de 

Proteção da Vegetação Nativa (LPVN), que redefine parâmetros para Áreas de 

Preservação Permanente (APP) e Reserva Legal, impondo a necessidade de 

produtos cartográficos precisos para a aplicação de restrições, definição de medidas 

compensatórias e tomada de decisões administrativas relativas a uso e recuperação 
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do solo. Além disso, áreas úmidas podem ser definidas como nascentes difusas, ou 

seja, de acordo com a LPVN, ela precisa de APP ao seu redor para manter sua 

integridade (Brasil, 2012). 

Diante desse enquadramento normativo, é urgente produzir mapas de áreas 

úmidas que sejam simultaneamente cientificamente robustos e juridicamente 

aceitos, pois apenas informações espaciais reprodutíveis e auditáveis permitem que 

órgãos ambientais e proprietários identifiquem limites de preservação, planejem 

intervenções, monitorem alterações e apliquem instrumentos de gestão e priorização 

para conservação ou restauração (INAU, 2024). 

 

2.2. SENSORIAMENTO REMOTO 
2.2.1. SURGIMENTO, FÍSICA E APLICAÇÕES 

O surgimento do sensoriamento remoto parte da fotografia aérea do século 

XIX e à utilização de plataformas aéreas de observação, como pipas, 

pombos-correio e balões, seguido de aviões após as guerras mundiais, uma vez que 

técnicas fotográficas e radares começaram a ser utilizadas sistematicamente para 

mapeamento e reconhecimento. O sensoriamento remoto consolidou-se com o 

advento de satélites meteorológicos e de observação terrestre nas décadas de 

1960-1970, posteriormente passando por ciclos de rápida evolução tecnológica e 

computacional que tornaram possível o uso operacional de imagens hiperespectrais 

e multiespectrais em larga escala (Moore, 1979). 

Seu funcionamento físico baseia-se na detecção da energia eletromagnética 

emitida ou refletida pelos alvos terrestres. sensores ativos (RADAR/SAR, LiDAR) 

emitem sua própria energia e registram o retorno, permitindo observação 

independente da iluminação solar, enquanto sensores passivos (câmeras  

multiespectrais/hiperespectrais, radiômetros) medem radiação solar refletida ou 

emissão térmica. A interação entre a onda eletromagnética e a superfície (absorção, 

reflexão, transmissão, espalhamento) é governada por propriedades como 

composição, textura e umidade, o que torna possível discriminar tipos de cobertura e 

estados fenológicos a partir de assinaturas espectrais e características de 

espalhamento (NASA EARTHDATA, 2025). 

Os principais tipos de sensores utilizados atualmente incluem imagens 

ópticas multiespectrais, sensores hiperespectrais que capturam centenas de bandas 

para análise espectral fina, LiDAR que mede topografia e estrutura vertical por 
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tempo de vôo e pulsos a laser e radares de abertura sintética (SAR) detectam 

espalhamento em microestrutura e umidade do solo. Cada uma dessas tecnologias 

possui suas vantagens e limitações, logo, a combinação multi-sensor tem se tornado 

prática comum na identificação de propriedades hidrológicas e estruturais em áreas 

úmidas e outros alvos (Lang,  Mccarty; 2014). 

Nas últimas décadas, avanços metodológicos e computacionais 

transformaram o processamento de dados de sensoriamento remoto: algorítmos de 

classificação baseados em aprendizado de máquina e redes neurais profundas 

melhoraram a precisão e automação. Além disso, plataformas de processamento em 

nuvem, como Google Earth Engine, democratizaram o acesso a séries temporais 

históricas e processamento em escala mundial, tornando viáveis análises 

multitemporais robustas e detecção de mudanças (Gorelick et al., 2017; Jafarzadeh 

et al., 2022). As aplicações de sensoriamento remoto são muitas: mapeamento e 

monitoramento de áreas úmidas, inventários florestais e de biomassa, detecção de 

alterações no uso e ocupação do solo, monitoramento agrícola, apoio a políticas 

ambientais e planejamento territorial (Rapinel et al., 2023; Jafarzadeh et al., 2022). 

Alguns softwares utilizados nestes processos são livres, ou seja, podem ser 

utilizados gratuitamente por toda população e contam com complementos que 

possibilitam diferentes processos. O Water Plugin, complemento do software QGIS, 

é um exemplo de ferramenta de extração automática de zonas alagáveis, podendo 

ser utilizada para obtenção de mapas precisos e dinâmicos. A partir disto, áreas com 

risco de inundação ou degradação pertencentes às áreas úmidas são definidas e 

servem como informação para diagnósticos ambientais, aplicação de métodos de 

conservação e licenciamento ambiental (Santos Filho et al., 2021). 

 

2.2.2. EQUIPAMENTOS UTILIZADOS 

O sensoriamento remoto conta com uma série de equipamentos, como 

satélites (constelações e missões singulares), sensores fixos ou móveis em campo e 

aeronaves tripuladas e não tripuladas (UAV/UAS). Satélites como Landsat, missões 

Sentinel e constelações comerciais (Planet, RapidEye) carregam sensores 

multiespectrais e oferecem cobertura sistemática e séries temporais que viabilizam o 

monitoramento regional e global. Aeronaves e UAS possuem a capacidade de 

carregar sensores semelhantes em altitudes mais baixas, permitindo aumento da 
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resolução espacial e maior flexibilidade operacional em estudos locais e em missões 

de validação de campo. (Gorelick et al., 2017; Pricope et al., 2020). 

Sensores ópticos capturam radiação solar refletida em bandas discretas, 

desde multiespectrais e hiperespectrais até pancromáticas, e são comumente 

embarcados em plataformas de satélites (Landsat OLI/TIRS, Sentinel-2, 

constelações Planet/RapidEye, sensores de alta resolução como WorldView) ou em 

câmeras em UAV. Esses sensores possibilitam a derivação de índices espectrais 

(NDVI, NDWI/MNDWI) e mapeamento de uso do solo. Sua limitação principal é a 

sensibilidade à presença de nuvens e iluminação, razão pela qual as escolhas de 

sensor e janela temporal são determinantes críticas para estudo de áreas úmidas, 

por exemplo (USGS/Landsat, 2025; Phiri, 2020; Heumann, 2011).  

Os sensores SAR (radar de abertura sintética) são equipamentos ativos, os 

quais emitem microondas e medem o sinal de retorno, sendo capazes de operar 

sem depender da cobertura de nuvens ou da luz solar. Variantes em bandas e 

modos de polarização (VV, VH, HH, HV) conferem diferentes sensibilidades à 

umidade, presença de água ou inundações e estrutura da vegetação, além de 

possibilitar análises temporais por intensidade e coerência (InSAR) para detecção 

de inundação e variabilidade hidrológica. Desta forma, podemos definir os 

equipamentos SAR como ferramentas essenciais em regiões tropicais e em 

períodos chuvosos (Canisius et al., 2019; Rapinel et al., 2020). 

 O LiDAR (Light Detection And Ranging) e derivados altimétricos constituem 

um conjunto de equipamentos fundamentais para caracterizar a estrutura vertical da 

vegetação e microfotografias. Sistemas aerotransportados (LiDAR aéreo) ou 

embarcados em UAS geram nuvens de pontos que, após processamento para 

georreferenciamento, permitem produzir DEMs/DTMs precisos, derivar índices 

topográficos e estimar batimetria rasa em certos cenários, os quais são 

fundamentais para delimitar áreas úmidas e modelar sua conectividade hidrológica 

(Lang; Mccarty, 2014; Pricope et al., 2020). 

Recentemente, Korb et al. (2025) aplicaram índices espectrais e análise de 

componentes principais para avaliação da variação hidrogeomorfológica em zonas 

úmidas costeiras no Parque Nacional de Lagoa do Peixe (RS). Foram identificados 

padrões de degradação associados à intensificação de eventos extremos, como 

secas e enchentes, e destacadas áreas com mudanças marcantes através das 

estações, destacando a importância do monitoramento contínuo por sensoriamento 
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remoto e estratégias de manejo adaptativo para se garantir a resiliência 

ecossistêmica (Korb et al., 2025). 

Em termos operacionais, o sensoriamento remoto fornece a capacidade de 

geração de dados em escala e com recorrência temporal necessária para 

inventários e monitoramento de áreas úmidas: séries multitemporais de imagens 

ópticas possibilitam o cálculo de índices espectrais e a análise fenológica que 

distinguem superfícies permanentemente encharcadas de áreas sazonalmente 

inundadas, contribuindo para a caracterização temporal e espacial das feições 

úmidas (Guasselli et al., 2020). 

Contudo, limitações inerentes ao sensoriamento óptico, sobretudo a 

dependência de condições atmosféricas favoráveis, demandam a integração com 

observações de radar de abertura sintética. O Synthetic Aperture Radar (SAR) é um 

sistema de radar que utiliza ondas de rádio para criar imagens detalhadas da 

superfície terrestre, fornecendo dados confiáveis. A fusão entre óptico e SAR 

explora complementaridades essenciais, como o óptico que identifica sinais 

espectrais de vegetação e água exposta, enquanto o SAR acrescenta sensibilidade 

à umidade e à estrutura superficial, resultando em etapas de processamento 

multissensoriais que reduzem erros e elevam métricas de acurácia na delimitação 

de manchas úmidas (Simioni et al., 2020). 

A precisão do delineamento também é fortemente influenciada por preditores 

altimétricos que revelam microrrelevos, depressões e padrões de acumulação de 

água: modelos digitais de elevação e dados LiDAR permitem identificar linhas de 

convergência de fluxo e variações de cota que controlam a hidrologia local, 

sobretudo em cenários onde diferenças de poucos centímetros determinam 

transições ecológicas; apesar do custo e da cobertura limitada, o emprego pontual 

de LiDAR eleva substancialmente a qualidade das fronteiras mapeadas (USDA 

NRCS, 2014; Furlan et al., 2023). 

 

2.2.3. MÉTODOS DE CLASSIFICAÇÃO 

Métodos de classificação são procedimentos, baseados em regras ou 

algorítmos, que transformam dados de sensoriamento remoto em mapas temáticos, 

atribuindo classes a objetos ou pixels. Dividem-se em supervisionados, não 

supervisionados e baseados em regras, os quais a escolha depende do objetivo da 

pesquisa, da resolução dos sensores e da disponibilidade das amostras de campo. 
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Para feições com forma e contexto espacial específicos, GEOBIA, a qual segmenta 

a imagem em regiões homogêneas (objetos), que possuem forma, textura, contexto 

e relações espaciais e usa essas características para fazer a classificação, costuma 

superar abordagens pixel-based (quando os pixel são classificados de acordo com 

seus valores), mas quando a série temporal é o foco, classificadores pixel-based 

robustos, como Random Forest ou Decision Tree, exibem resultados satisfatórios e 

são menos exigentes em qualidade de dados (Dronova, 2015; Lu; Weng, 2007). 

No uso de GEOBIA, o fluxo é de extrema importância, sendo dividida em 

segmentação (criação dos objetos) e classificação dos atributos dos objetos. A 

parametrização da segmentação é essencial, pois escalas inadequadas 

comprometem os resultados, seguida da aplicação de classificadores guiados por 

campo (k-NN, decision trees, Random Forest) que utilizam atributos geométricos, 

espectrais e texturais, entregando boa acurácia quando as amostras são 

representativas (Heumann, 2011; Zhou et al., 2021). 

Em fluxo pixel-based, Decision Tree (CART), K-means e Random Forest 

continuam úteis, combinado com estratégias rápidas que incluem thresholding sobre 

estatísticas temporais para detectar presença de água, tende a apresentar 

resultados satisfatórios. A fusão de OBIA e data-mining e a incorporação de 

variáveis auxiliares, como DEM (Modelos Digitais de Elevação), índices espectrais 

ou derivadas SAR, reduzem falsos positivos e melhoram a robustez em ambientes 

hidrológicos dinâmicos. (Jafarzadeh et al., 2022; Rapinel et al., 2020; Guasselli et 

al., 2020). A combinação entre GEOBIA e Random Forest extraem padrões 

espaciais complexos e tendem a maior precisão em alta resolução, mas exigem 

muitos rótulos e poder computacional (Ronneberger et al., 2015). 

No plano metodológico, fluxos que combinam segmentação orientada a 

objetos e classificadores ensemble têm se mostrado eficazes para preservar 

coerência ecológica e reduzir ruído espacial: a abordagem orientada a objetos 

agrega pixels em unidades morfologicamente e espectralmente coerentes, 

permitindo o uso de atributos geométricos e texturais, enquanto classificadores 

como RF asseguram robustez frente a preditores correlacionados; redes neurais 

profundas podem oferecer refinamentos onde existe base rotulada abundante e 

capacidade computacional apropriada (Dronova, 2015). 

Em relação ao uso de sensoriamento remoto na delimitação de áreas úmidas, 

apesar dos avanços metodológicos, persistem lacunas relevantes: há carência de 
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protocolos padronizados de validação multitemporal que capturem sazonalidade e 

pequenas manchas, dificuldades na transferência de modelos entre bacias 

hidrológicas distintas, escassez de bases rotuladas que inviabiliza o emprego pleno 

de arquiteturas profundas e cobertura restrita de LiDAR em larga escala; essas 

limitações evidenciam a necessidade de fluxos integrados: fusão 

óptico/SAR/topografia, estratégias de transferência de aprendizado e protocolos de 

validação estratificados; para produzir produtos de delineamento robustos, 

reproduzíveis e aptos a sustentar as exigências da LPVN (Mahdianpari et al., 2020; 

Simioni et al., 2020). A figura 1 destaca o sudoeste paulista e as cidades que o 

compõem. 

Figura 1: Cidades do Sudoeste Paulista 

 
Fonte: autoria própria 

 

3. MATERIAIS E MÉTODOS 
Este trabalho foi desenvolvido através de duas etapas, a revisão sistemática 

de literatura, para a seleção dos artigos utilizados como referencial teórico e a 

análise quantitativa e qualitativa dos artigos escolhidos. 

 



13 

3.1. REVISÃO SISTEMÁTICA DE LITERATURA 
A revisão sistemática de literatura se trata de uma metodologia de pesquisa 

utilizada tanto para pesquisas qualitativas quanto para pesquisas quantitativas. Este 

método científico é utilizado para o desenvolvimento de pesquisas de uma 

determinada área, se destacando por seu rigor metodológico, por sua transparência 

e por permitir rastreabilidade (Ramos et al., 2014). 

O planejamento busca guiar a pesquisa para que sejam obtidos resultados 

adequados ao que se propõe. Para auxílio nesta etapa, foi seguida a recomendação 

PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses), 

apresentando um checklist a ser preenchido, do qual os itens de interesse para esta 

pesquisa são: objetivo de pesquisa, recorte temporal, tipo de fonte considerada e 

critérios de inclusão/exclusão.  A recomendação PRISMA também  disponibiliza um 

fluxograma para preenchimento ao se realizar novas revisões sistemáticas, sendo 

dividida em identificação, triagem, elegibilidade e incluídos, etapas que devem ser 

seguidas até o final da revisão sistemática (Taveira et al., 2018; Moher et al., 2015). 

Para esta pesquisa, foi gerado um fluxograma adaptado. 

 O levantamento bibliométrico foi realizado por meio de testes de aderência e 

combinações de palavras-chave, como: remote sensing, wetlands, deep learning, 

mangrove, satellite data e artificial intelligence. Foram selecionados artigos que 

abordam pesquisas realizadas no Brasil. Este procedimento tem como objetivo a 

avaliação dos resultados obtidos e a pertinência dos termos utilizados, mensurando 

o retorno das palavras utilizadas e suas combinações nas bases de dados Web of 

Science e Scopus, selecionando os artigos manualmente e organizando em planilha. 

O teste de aderência tem como objetivo a eliminação das palavras que não 

apresentam relação direta com o tema ou não apresentam resultados satisfatórios. 

Todas as etapas serão organizadas em planilhas do Google Sheets. 

 Em relação à seleção do corpus, é necessário que haja filtragem dos artigos 

que o compõe, iniciando-se pela exclusão dos artigos duplicados e seguido pela 

leitura dinâmica do material encontrado, focado na análise de elementos textuais 

como título, palavras-chave, resumo e, quando pertinente, os resultados. Este 

momento tem como propósito realizar a triagem inicial, permitindo a identificação 

dos documentos que possuem aderência direta aos objetivos da pesquisa. Artigos 

que possuam alinhamento com a temática proposta serão selecionados a fazerem 
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parte do referencial teórico, principalmente aqueles cujo autores possuem maior 

relevância na área de estudo. 

Como apoio à seleção dos artigos, foi utilizado o método multicritério 

adaptado de Basílio et al., 2022, que considera quatro níveis de aderência para os 

artigos analisados, como pode ser observado na tabela 1:  

 

Tabela 1: Níveis de aderência para seleção de artigos 

Nível de 
aderência 

Definição 

0 artigo que utiliza uma ou mais das palavras-chave, mas não 
se relaciona com os objetivos deste trabalho. 

1 artigo que apresenta informações interessantes à pesquisa, 
mas não aborda o tema de forma completa 

2 artigo que supre critérios de desempate: citações, fator de 
impacto, ano de publicação e relevância dos autores 

3 artigo que apresenta relação de ao menos dois dos conceitos 
centrais (palavras-chave) 

Fonte: adaptado de Basílio et al., 2022. 

 

Artigos que possuem aderência 3 foram incluídos no corpus da pesquisa, 

artigos de aderência 2 também foram incluídos, de acordo com sua relevância para 

o estudo. Os artigos de aderência 1 foram selecionados para servir como fontes de 

informações pontuais, enquanto aqueles que possuem aderência 0 foram 

descartados. O corpus dinâmico é composto por artigos produzidos no intervalo de 

dez anos (2015-2025), artigos de anos anteriores fazem parte do corpus estático, 

formado por publicações previamente consolidadas na literatura científica. 

Inicialmente, o número de citações seria um dos fatores considerados, porém, o 

número de artigos retornados e que se enquadravam no tema era baixo, logo, este 

critério se tornou redundante. 

Além das palavras-chave determinadas inicialmente, mais palavras chaves 

foram adicionadas a partir do aprofundamento da pesquisa e testes utilizando query 

em ambas as bases de dados citadas anteriormente. Após rigorosa execução das 

etapas previamente delimitadas, a pesquisa conta com um referencial teórico sólido 

e criteriosamente selecionado. Isso assegura não apenas a profundidade e 



15 

consistência da fundamentação conceitual, mas também a transparência do 

processo investigativo. Com base em critérios de inclusão e exclusão devidamente 

justificados e em protocolos claros, foi possível avaliar de forma confiável as 

evidências disponíveis. Desta forma, espera-se que os resultados obtidos reflitam 

fielmente o estado da arte sobre o tema. 

Para realizar esta pesquisa, foram utilizados dois queries, os quais podem ser 

observados posteriormente, sendo um para Web of Science e outro para Scopus, 

obtendo 670 e 941 artigos como resultado, respectivamente. Como pode ser 

examinado na figura 1, a seleção dos artigos ocorreu através de quatro passos: 

pesquisa utilizando os queries, obtendo 1611 artigos no total; leitura dos títulos e, 

quando necessário, dos resumos, resultando em 73 artigos; seguido da remoção 

dos artigos duplicados, o que resultou em 57 artigos; por fim, foi feita a leitura 

dinâmica da metodologia e resultados dos artigos em que havia dúvidas se 

realmente se encaixavam no objetivo do estudo, resultando em 16 artigos, os quais 

foram utilizados como base para esta pesquisa. Como o objetivo desta pesquisa 

envolve o mapeamento de áreas úmidas, todos os artigos que não apresentavam 

esta etapa foram desconsiderados, inclusive aqueles que faziam somente a 

classificação da tipologia das áreas úmidas, sem realizar mapeamento/delimitação. 

 

Para Web of Science: 

TS= (wetland* OR marsh* OR peat* OR “wet meadow*” OR fen* OR bog* OR 
swamp* OR floodplain* OR Mire* OR Mudflat* OR mangrove OR "Tidal flat" OR 
lacustrine OR riverine OR palustrine OR estuarine OR marine OR vernal OR 
ephemeral OR seasonal OR temporary OR slob* bottom* OR carr* OR muskeg) 
AND 
TS= ("remote sensing" OR "satellite imag*" OR "Machine learning" OR "deep 
learning" OR "Artificial intelligence" OR "satellite data" OR "earth observation" OR 
NDVI OR NDWI OR "vegetation index" OR EVI OR NDRI OR "aerial imag*" OR 
geospatial OR GIS OR "geographic information system*" OR multispectral OR 
hyperspectral OR Landsat OR Sentinel OR MODIS OR LiDAR OR Radar OR 
photogrammetry OR drone OR RPAS OR UAV OR UAS OR RPA OR “remotely 
piloted aircraft” OR “unmanned aerial vehicle” OR “unmanned aerial system” OR 
“Earth Observation” OR “Satellite Imagery” OR “Satellite Remote Sensing” OR 
“Aerial Remote Sensing” OR “Geospatial Sensing” OR “Spaceborne Observation” 
OR “Airborne Observation” OR “Geospatial Remote Sensing” OR “Remote 
Observation” OR “Imaging from Afar” OR “Earth Monitoring via Satellites” OR 
“Spectral Sensing” OR “Remote Data Acquisition”) 
AND 
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TS= (zoning OR zone* OR "site selection" OR "area selection" OR map* OR 
identificat* OR target* OR “spatial planning" OR delimitat*) 
AND 
TS= Brazil 
 
Data: 15 set. 2025. 
 

Para Scopus: 

 

(TITLE-ABS-KEY(wetland* OR marsh* OR peat* OR "wet meadow*" OR fen* OR 
bog* OR swamp* OR floodplain* OR mire OR mudflat* OR mangrove OR "tidal flat" 
OR lacustrine OR riverine OR palustrine OR estuarine OR marine OR vernal OR 
ephemeral OR seasonal OR temporary OR slob* OR bottom* OR carr* OR muskeg)  
AND TITLE-ABS-KEY("remote sensing" OR "satellite imagery" OR "machine 
learning" OR "deep learning" OR "artificial intelligence" OR "satellite data" OR "earth 
observation" OR NDVI OR NDWI OR "vegetation index" OR EVI OR NDRI OR 
"aerial imag*" OR geospatial OR GIS OR "geographic information system*" OR  
multispectral OR hyperspectral OR Landsat OR Sentinel OR MODIS OR LiDAR OR 
RADAR OR photogrammetry OR drone OR RPAS OR UAV OR UAS OR RPA OR 
"remotely piloted aircraft" OR "unmanned aerial vehicle" OR "unmanned aerial 
system" OR "satellite remote sensing" OR "aerial remote sensing" OR "geospatial 
sensing" OR "spaceborne observation" OR "airborne observation" OR "geospatial 
remote sensing" OR "remote observation" OR "imaging from afar" OR "earth 
monitoring via satellites" OR "spectral sensing" OR "remote data acquisition")  
AND TITLE-ABS-KEY(zoning OR zone* OR "site selection" OR "area selection" OR 
map* OR identif* OR target* OR "spatial planning" OR delimit*)  
AND TITLE-ABS-KEY(brazil)) 
 
Data: 16 set. 2025. 
 
 

A figura 2 apresenta o fluxograma da filtragem realizada nesta pesquisa: 
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Figura 2: Fluxograma do esquema de filtragem 

 
Fonte: autoria própria 
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3.2. ANÁLISE QUALITATIVA E QUANTITATIVA 
Baseando-se na metodologia de Mahdianpari et al. (2020), foi realizada a 

análise quantitativa e qualitativa dos dados extraídos dos artigos selecionados 

através da revisão sistemática de literatura. Tendências temporais foram avaliadas, 

ao se correlacionar o ano de publicação e o número de estudos. Foram tabelados 

dados dos artigos de interesse, como: sensores utilizados, métodos de classificação, 

resolução das imagens e tipos de dados. Esses dados foram analisados com base 

na acurácia global dos estudos, buscando entender quais das variáveis influenciam 

significativamente na precisão dos resultados finais. Estudos que não apresentavam 

acurácia global ou qualquer outro dado indispensável para a discussão, foram 

excluídos dessa análise. Estas análises comparativas indicam lacunas na  literatura 

e fornecem um panorama dos padrões de desempenho, o que auxilia em 

investigações futuras (Mahdianpari et al., 2020).  

Além disso, examinou-se a influência das técnicas de inteligência artificial, 

especialmente as abordagens de deep learning e machine learning no 

aprimoramento de processos de classificação  e na delimitação de áreas úmidas, 

uma vez que tem se mostrado como ferramenta muito útil na atualidade, ao se 

automatizar e agilizar processos. A tabela 2 exibe as variáveis a serem analisadas 

através desta pesquisa. 
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Tabela 2: Variáveis a serem analisadas 

Variável Categoria 

Título  

Autores  

Ano de publicação  

Número de citações  

Local do estudo País, estado e cidade 

Tipo de dados LiDAR; Radar; Optical 

Sensor WorldView; Landsat; Sentinel; CBERS; 
entre outros 

Série temporal Multi Temporal; Data Única 

Tipo de amostragem Amostragem Estratificada; Amostragem 
Aleatória Simples; Amostragem 

sistemática 

Unidade de processamento Pixel Based, Object Based 

Feição Bandas originais, NDVI,NDWI, SAVI, 
SAR, entre outros 

Número de feições  

Método de classificação Supervisionada, não-supervisionada 

Classificador Random Forest (RF); Decision Tree 
(DT); Thresholding; Support Vector 

Machine (SVM); entre outros 

Índices de validação Coeficiente Kappa; Acurácia média; 
F1-Score; acurácia do usuário 

Acurácia  

Resolução das imagens  

Extensão da área  

Fonte: adaptado de Mahdianpari et al., 2020. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÕES 
4.1. ESTUDOS SELECIONADOS E DISTRIBUIÇÃO REGIONAL 

Dezesseis estudos foram selecionados após a filtragem, abrangendo diversos 

estados do Brasil. A tabela 3 exibe os títulos dos artigos selecionados para esta 

pesquisa e a figura 3 destaca os Estados onde os estudos foram realizados. 

 

 
Tabela 3: títulos dos artigos 

Título do artigo Número 

Spatiotemporal dynamics of mangrove forest and 
association with strandings of Antillean manatee 
(Trichechus manatus) calves in Paraíba, Brazil 

28 

Mangrove Typology: A Proposal for Mapping based on 
HighSpatial Resolution Orbital Remote Sensing 

9 

SPATIO TEMPORAL DYNAMICS (1986-2020) OF 
MANGROVES FROM RESEX OF THE MOUTH OF THE 

PARÁ RIVER (EASTERN AMAZON, BRAZIL) 

30 

A comparison of data mining techniques and 
multi-sensor analysis for inland marshes delineation. 

29 

Status of mangroves land use on the Brazilian Amazon 
coast from RapidEye imagery and GEOBIA approach. 

32 

Detection of changes in mangroves along the Coreaú 
River Estuary, Northeastern Brazil from object-oriented 

classification in orbital images. 

10 

Mangrove changes over the past decade in South and 
Southeast Brazil using spaceborne optical and SAR 

imagery. 

26 

Small inner marsh area delimitation using remote 
sensing spectral indexes and decision tree method in 

southern Brazil. 

15 

Wetland mapping with multitemporal Sentinel radar 
remote sensing in the southeast region of Brazil. 

37 

Exploring a Deep Convolutional Neural Network and 
GEOBIA for Automatic Recognition of Brazilian Palm 

52 
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Swamps (Veredas) Using Sentinel-2 Optical Data. 

Integration of multi-sensor analysis and decision tree for 
evaluation of dual and quad-Pol SAR in L- and C-bands 

applied for marsh delineation. 

39 

Mapping vegetation in a late Quaternary landform of the 
Amazonian wetlands using object-based image analysis 

and decision tree classification. 

68 

SAR Backscatter and InSAR Coherence for Monitoring 
Wetland Extent, Flood Pulse and Vegetation: A Study of 

the Amazon Lowland. 

35 

Geographic Object-Oriented Analysis of UAV 
Multispectral Images for Tree Distribution Mapping in 

Mangroves. 

48 

A Multiscale Approach Indicates a Severe Reduction in 
Atlantic Forest Wetlands 

and Highlights that São Paulo Marsh Antwren Is on the 
Brink of Extinction. 

21 

Mapping and classification of wetlands using 
Topographic Wetness Index (TWI) from Digital Elevation 
Models of the Gravataí River Basin — Rio Grande do Sul 

State (RS), Brazil). 

6 

Fonte: autoria própria 
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Figura 3: Distribuição de estudos por estado 

 

Fonte: autoria própria. 
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Como pode ser observado no mapa, os estudos analisados se concentraram 

principalmente nos estados de São Paulo, Pará e Rio Grande do Sul, refletindo os 

estados onde há grande número de áreas úmidas de interesse. São locais que 

possuem agenda de pesquisa mais ativa, prioridades de conservação e que tendem 

a aparecer em inventários e revisões nacionais sobre áreas úmidas, as quais têm 

papel fundamental na hidrologia regional e em serviços ecossistêmicos como 

depósitos de carbono, retenção de sedimentos e habitat para inúmeras espécies. 

Desta forma, estas áreas tendem a receber mais financiamentos e projetos de 

mapeamento e monitoramento (INAU, 2024). 

O elevado número de estudos presentes no estado do Pará relaciona-se à 

grande extensão e complexidade das várzeas amazônicas e mosaicos alagáveis, 

cujo papel biogeoquímico e hidrológico tem grande interesse socioambiental e 

interesse científico. Além do grande território, a Amazônia concentra grandes 

projetos de sensoriamento remoto e centro de pesquisas nacionais e internacionais 

que investigam a silagem do carbono, as inundações sazonais e a conectividade 

fluvial, o que favorece aplicações de delimitações e publicações metodológicas. Em 

muitos estudos há a combinação de séries temporais e observações de campo para 

separar padrões de variação sazonal de alterações antrópicas (Furlan et al., 2023). 

No Rio Grande do Sul, o alto número de pesquisas está relacionado às 

extensas planícies costeiras e sistemas lagunares, como a Lagoa do Peixe, as quais 

apresentam alto valor para a fauna presente, principalmente para as aves 

migratórias, além de ser base para pesca e regulação costeira, enfrentando 

pressões como assoreamento e conversão do uso de solo. Nestes estudos 

destaca-se a área conhecida como Banhado Grande, a qual funciona como 

importante refúgio de biodiversidade local, contribuindo para a conectividade entre 

sistemas lagunares e áreas de repouso e alimentação para aves. Sua conservação 

é de interesse ambiental devido à sua importância para a manutenção de 

populações migratórias quanto para a provisão de serviços ecossistêmicos ligados 

ao controle de cheias e retenção de sedimentos. A existência de grupos acadêmicos 

e institutos regionais dedicados ao estudo dessas planícies facilita a produção 

científica local, a qual costuma abordar desde a delimitação espacial das feições 

úmidas até avaliações de impactos antrópicos e propostas de manejo, consolidando 

um corpo de literatura consistente sobre classificação e monitoramento dessas 

áreas (Guasselli et al., 2020). 
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Em São Paulo, há concentração de pólos de pesquisa tanto na costa, 

apresentando manguezais e zonas estuarinas; quanto em regiões interiores, 

apresentando brejos e campos úmidos. Ambas as áreas possuem reconhecido valor 

ambiental, grupos universitários ativos e instrumentos de proteção local, o que faz 

com que estudos deste Estado abordem diferentes escalas, desde a avaliação de 

estoques de carbono até a delimitação de brejos de cabeceira em paisagens 

agrícolas, resultando em pesquisas aplicadas que subsidiam políticas estaduais, 

produtos cartográficos regionais e planejamento (Rovai et al., 2021). 

Logo, pode-se observar uma relação direta entre o número de estudos 

realizados e as condições socioeconômicas e ambientais de cada região. Áreas 

úmidas que apresentam maior relevância ecológica, maior vulnerabilidade e elevada 

biodiversidade tendem a atrair mais interesse científico. Fatores como a 

disponibilidade de financiamento, acesso a equipamentos e existência de 

instituições e universidades consolidadas influenciam na capacidade de pesquisa. 

Alguns estados possuem ambos os fatores citados, o que possibilita a condução de 

pesquisas mais robustas e realizadas de forma contínua, favorecendo a produção 

de dados e avanço de estudos voltados à essa área (Goulart et al., 2022). 

 

4.2. ANÁLISE DOS DADOS 
As informações obtidas foram distribuídas em gráficos e tabelas, visando a 

melhor visualização e interpretação dos dados. A figura 4 demonstra a produção de 

artigos sobre o tema através dos últimos anos, de acordo com as publicações nas 

bases de dados consultadas. 
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Figura 4: artigos publicados e anos correspondentes

 

Fonte: autoria própria 

A distribuição anual pode ser explicada por possíveis mudanças 

metodológicas e pela disponibilidade de ferramentas e dados que afetam a forma 

como as pesquisas são realizadas. Avanços em sensoriamento remoto costumam 

provocar variações no número de publicações à medida que pesquisadores adotam 

novas fontes e fluxos de trabalho, mas essas variações nem sempre influenciam de 

forma homogênea o cenário, gerando períodos de baixa produção seguidos por 

picos quando um novo conjunto de métodos possibilitam a realização de novos 

estudos simultâneos. Os estudos voltados ao delineamento de áreas úmidas 

comumente utilizam métodos que se baseiam em dados multitemporais e 

multissensoriais, desta forma, são mais viáveis com plataformas recentes, tendendo 

a concentrar estudos em janelas temporais específicas (Mahdianpari et al., 2020). 

Haddaway e Bayliss (2015) nos introduzem a ideia de literatura cinzenta, a 

qual é definida como a publicação de informação ou pesquisa fora de canais 

acadêmicos, é um dos possíveis motivos para a distribuição destes estudos, além 

da dinâmica dos ciclos institucionais e de financiamento. Muitos mapeamentos de 

áreas úmidas são produzidos como estudos de licenciamento, relatórios técnicos, 

dissertações e trabalhos realizados por órgãos gestores e consultorias, fontes que 

normalmente não constam nas bases de dados utilizadas para esta pesquisa, desta 
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forma, estudos baseados somente nessas bases podem ser limitados (Haddaway; 

Bayliss, 2015; Parron et al., 2019). 

Embora os trabalhos em campo tenham diminuído em 2020 devido à 

pandemia, houve aumento em pesquisas baseadas exclusivamente em dados 

remotos e análises secundárias que não exigem deslocamento ou atividade de 

campo, além de possíveis concentrações de submissões de trabalho e publicações 

em função de adiamentos. Eventos conjunturais e o pequeno número de estudos 

retornado pela pesquisa tornam qualquer flutuação anual passível de discussão, 

desta forma, é preciso interpretar o padrão com cautela e, quando possível e de 

interesse da pesquisa, complementar a análise com buscas em literatura cinzenta e 

em bases nacionais (Corlett et al., 2020; Bramer et al., 2018). 

 

4.2.1. VARIAÇÃO CAUSADA DEVIDO AOS SENSORES E DADOS UTILIZADOS 

Os sensores e tipos de dados utilizados são variáveis que podem alterar a 

precisão dos resultados do mapeamento, como pode ser observado nas tabelas 4 e 

5. 

Tabela 4: tipos de fonte de dados (sensores) e seu número de aplicações 

Tipos de dados Número de artigos 

Óptico 8 

RADAR 2 

Óptico + LiDAR ou DEM 3 

RADAR+LiDAR ou DEM 1 

Óptico + RADAR + LiDAR ou dem 2 

Fonte: autoria própria 
 

Tabela 5: Sensores e acurácias do mapeamento 

Nº do 
artigo 

Sensor Acurácia 
Geral (%) 

Índice 
Kappa 

F1 - Score Índice de 
Proporção 

Correta 

37 Sentinel-1 81,9 0,71   

32 RapidEye 95,12 0,92   
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35 RADARSAT
-2 

86 0,83   

52 Sentinel-2 93  0,63  

21 Landsat 100 1   

6 ALOS I    75,1 

29 ALOS I ; 
Sentinel-1; 
Sentinel-2; 
WorldView-

2 

98,5 0,98   

26 Landsat, 
ALOS-1 , 
ALOS-2; 
LiDAR 

93 0,86   

10 Landsat e 
LISS-3 

97 0,94   

39 ALOS-I, 
Sentinel-1 

   72,9 

9 LiDAR 94 0,91   

68 ASTER, 
ALOS I 

88 0,86   

15 Sentinel - 
2A  

   95,9 

Fonte: autoria própria 

 

O índice Kappa e o F1-score são métricas amplamente utilizadas para avaliar 

classificações, uma vez que fornecem análise mais confiável do desempenho real 

do modelo. O índice Kappa mede o quanto o classificador acerta além do que 

acertaria por acaso, sendo fundamental em cenários com classes desbalanceadas, 

onde a acurácia simples pode ser enganosa. Já o F1-score combina precisão e 

recall em um único valor, permitindo avaliar o equilíbrio entre acertos verdadeiros e 

erros críticos em classes específicas, especialmente aquelas de menor 

representatividade. Ambos são considerados confiáveis porque corrigem limitações 
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da acurácia tradicional: o Kappa ajusta os resultados ao acaso e o F1 reflete o 

desempenho real em classes importantes, oferecendo uma visão mais robusta e 

realista da qualidade da classificação. (Belgiu, Dragut; 2016). 

Na delimitação de áreas úmidas, considerar métricas como índice Kappa e 

F1-score é essencial porque esses ambientes possuem forte heterogeneidade e 

classes desbalanceadas, o que pode ser necessário a ser avaliado em conjunto com 

a acurácia geral. O F1-score avalia especificamente o desempenho da classe “área 

úmida”, indicando se o modelo realmente a detecta sem muitos erros. Já o índice 

Kappa corrige a avaliação considerando o acaso, evitando interpretações 

enganosas em paisagens dominadas por classes majoritárias. Assim, essas 

métricas garantem mapas mais confiáveis e suportam decisões ambientais com 

menor incerteza (Belgiu, Dragut; 2016). 

O índice de proporção correta mede a fração de amostras corretamente 

classificadas e foi usado nesses estudos por oferecer uma avaliação simples, direta 

e comparável do desempenho dos métodos de delimitação de áreas úmidas. Ele 

indica, de forma objetiva, o quanto os classificadores baseados em SAR, índices 

espectrais ou TWI acertaram em relação ao total de referências. Apesar de não 

corrigir o acaso, continua sendo um indicador padrão e amplamente aceito de 

acurácia em sensoriamento remoto (Simioni et al., 2018). Alguns estudos utilizam 

matriz de confusão, mas não apresentam acurácia geral, logo, foi utilizado o índice 

de proporção correta como forma de avaliação da acurácia destes estudos em 

específico. 

Observa-se predominância de estudos que se baseiam em dados ópticos e 

altos valores de acurácia associados a sensores ópticos (RapidEye, Landsat, 

Sentinel, entre outros) refletindo o uso intensivo de séries longas e gratuitas de 

sensores ópticos para monitoramento de áreas úmidas e facilidade de aplicação de 

índices espectrais, como NDWI e NDVI, além do uso de técnicas multitemporais que 

melhoram a diferenciação entre classes úmidas e não-úmidas. Relatórios e revisões 

sobre monitoramento de áreas úmidas utilizando Landsat e outras séries ópticas 

mostram que a longa continuidade temporal e a robustez de dados pré-processados 

tornam os fluxos de trabalho óptico atrativos para estudos que necessitam de séries 

históricas e validação consistente (Demarquet, 2023; Morphum Enviromental, 2021). 

Em relação aos sensores SAR, embora sejam essenciais para detecção de 

inundações e umidade em condições de nuvens e em períodos de chuva, possuem 
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acurácia média nos estudos analisados, comumente inferiores às soluções ópticas 

quando usados isoladamente na amostra. Os dados SAR exigem 

pré-processamento específico, como interpretação polarimétrica, correção 

radiométrica e despeckle, o que melhora seu desempenho consideravelmente ao 

ser integrado a dados ópticos ou quando aplicado em conjunto a técnicas orientadas 

a objeto, o que explica o fato de que fusões multissensoriais comumente superam 

abordagens mono-sensor (Rapinel, 2020). 

A inclusão de variáveis altimétricas como DEM ou LiDAR de alta resolução 

nas fusões estão correlacionadas às maiores acurácias reportadas na amostra, o 

que é consistente com estudos que mostram como dados LiDAR melhoram a 

identificação de características hidrológicas e topográficas, as quais são cruciais 

para delimitação dos limites das áreas úmidas, especialmente em contextos 

ambientais complexos. Porém, a cobertura espacial limitada deste sensor e custos 

elevados de aquisição/processamento explicam o porquê de seu uso ser mais 

frequente em pesquisas que cobrem áreas menores e possuem financiamento 

disponível (Pricope et al., 2020).  

Em relação ao estudo 21, Random Forest atingiu 100% de acurácia devido ao 

fato de ter sido treinado com poucos dados e com pseudo-ausências (locais onde a 

espécie não foi confirmada ausente) ambientalmente muito diferentes, o que facilitou 

a delimitação perfeita das classes. As variáveis ambientais utilizadas também 

definiram muito bem a área de interesse permitindo a alta acurácia. Foi utilizado o 

modelo de distribuição de espécies BIOMOD, o que não garantiu independência 

espacial, afetando nos resultados. O resultado de 100% de acurácia geral e índice 

Kappa vem do overfitting, o que não espelhou a realidade, uma vez que erros de 

comissão foram pontuados após validação de campo. Ou seja, o resultado real 

obtido foi inferior, além de ser um método que utiliza a distribuição de espécies como 

indicador de área úmida, método que se torna pouco viável em diferentes situações 

(Del-Rio et al., 2015).  

 

4.2.2. RESOLUÇÃO ESPACIAL E ACURÁCIA 

A tabela 6 apresenta a resolução dos dados utilizados e a acurácia obtida 
pelo estudo correspondente. 

Tabela 6: Acurácia Geral e resolução das imagens 
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Nº do artigo Resolução das 
imagens (m) 

Acurácia Geral 
(%) 

Índice de 
Proporção 

Correta 

9 0,4 94  

29 12,5 98,5  

32 5 95,12  

10 30 97  

26 15, 10, 30 93  

15 10  95,9 

37 10 81,9  

52 10 93  

39 10  72,9 

68 15, 30 88  

35 2,5 86  

21 15, 30 100  

6 12,5; 30, 90  75,1 

Fonte: autoria própria 

 
 

Analisando a tabela que correlaciona as resoluções das imagens e a acurácia 

geral, pode-se determinar que, mesmo com dados de mesmas resoluções, as 

acurácias obtidas variam, o que indica que o processamento destes dados e demais 

métodos envolvidos influenciam diretamente nos resultados obtidos, ou seja, mesmo 

com ótimas resoluções, resultados com acurácia global mediana podem ser obtidos; 

o contrário também é verdade, uma vez que procedimentos que usam resoluções 

medianas podem gerar resultados de alta acurácia global. 
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4.2.3. VARIAÇÃO DA ACURÁCIA DE ACORDO COM O MÉTODO DE 

CLASSIFICAÇÃO 

O método de classificação é mais uma das variáveis a serem consideradas 

durante as delimitações, uma vez que afetam diretamente na acurácia obtida. A 

tabela 7 apresenta os métodos de classificação e a acurácia dos resultados obtidos.  

 

Tabela 7: acurácia geral e método de classificação empregado 

Nº do artigo Método de 
classificação 

Acurácia Geral 
(%) 

Índice de 
Proporção 

Correta 

9 GEOBIA, 
classificação 

guiada por dados 
de campo e  

interpretação 
baseada em 

atributos 
espectrais e 

estruturais para 
definir a tipologia 
dos manguezais 

94  

29 GEOBIA utilizando 
k-NN 

98,5  

32 GEOBIA com 
segmentação e 

extração de 
atributos para 

mapear o uso do 
solo em 

manguezais 

95,12  

10 GEOBIA + 
decision tree 

97  

26 GEOBIA sem uso 
explícito de 

classificadores 

93  

15 Decision Tree 
(CART) 

 95,9 
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37 K-means 
(unsupervised 

clustering) 

81,9  

52 Comparação direta 
entre: (a) GEOBIA 

com Random 
Forest aplicado 

aos objetos 
(segmentos) e (b) 
Deep CNN (U-Net) 
para segmentação 

semântica 
(treinada com 

chips) 

93  

39 Decision Tree 
(CART) 

 72,9 

68 OBIA + 
data-mining 

(Decision Tree) 

88  

35 Extração de 
produtos 

estatísticos 
temporais de 
intensidade e 

coerência (stack 
statistics) + 

thresholding / 
regras empíricas 

86  

21 Random Forest 100  

6 Cálculo de TWI a 
partir de DEMs + 

aplicação de 
limiares 

 75,1 

Fonte: autoria própria 
 

Ao analisar a tabela, observa-se que métodos baseados em análise orientada 

a objetos (GEOBIA/OBIA) alcançam maiores acurácias, enquanto métodos que 

utilizam algoritmos não supervisionados, como K-means, apresentaram 
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desempenho inferior. Isso também é observado na literatura clássica: a 

segmentação orientada a objetos reduz o fenômeno conhecido como 

“salt-and-pepper” típico de classificações pixel-pixel, o que permite a exploração de 

variáveis de forma, textura e contextos além da assinatura espectral pura, sendo 

vantajoso em ambientes heterogêneos, como as áreas úmidas. Por outro lado, 

métodos não supervisionados dependem da separabilidade natural dos clusters no 

espaço e tendem a confundir as classes espectrais próximas caso não receba 

treinamento adequado (Macqueen, 1967). 

Classificadores baseados em árvores, como Decision Tree e CART; e 

métodos de conjunto, como RF, apresentam ótimas acurácias, acima de 90%; 

abordagens baseadas em deep learning (U-Net para segmentação semântica) 

também apresentam ótimo desempenho, atingindo acurácias na mesma faixa de 

porcentagem. Isto reflete algumas propriedades metodológicas já conhecidas: RF 

oferece robustez contra sobre ajustes e possui performance adequada mesmo com 

entradas multivariadas e ruído; redes convolucionais (U-Net) extraem 

automaticamente características espaciais e contextuais  de alta qualidade quando 

há quantidade e qualidade adequadas de amostras e Decision Trees são 

interpretáveis e eficientes dados heterogêneos. A decisão entre esses métodos 

costuma depender da disponibilidade de dados de treino e do custo computacional. 

Um classificador baseado em árvores divide os dados em sucessivos nós de 

decisão, criando uma estrutura hierárquica que separa as classes por regras 

simples. Ele aprende essas regras automaticamente, escolhendo os atributos que 

melhor separam as amostras em cada etapa (Belgiu; Dragut, 2016; Ronneberger et 

al., 2015). 

Alguns estudos apresentaram acurácia modesta, como nas aplicações puras 

de limiares sobre índices topográficos como o Topographic Wetness Index (TWI) 

com aproximadamente 75%, evidenciando limitações inerentes a métodos empíricos 

simples: o TWI representa como a topografia da área estudada auxilia na 

manutenção da umidade, mas não captura variações da cobertura vegetal, regimes 

sazonais de inundação e nem mesmo pequenas depressões sob dossel, o que 

implica no fato de que, ao ser utilizado de forma isolada, tende a não abordar toda a 

complexidade ecológica das áreas úmidas. Alguns outros fatores também 

influenciam diretamente nos resultados, como a metodologia aplicada e 

pré-processamento do DEM, escala de análise e estratégia de validação. Desta 
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forma, a literatura recomenda empregar o TWI como variável em fusões 

multissensoriais e multitemporais, combinando classificadores robustos a 

abordagens orientadas a objeto, resultando em maior acurácia na delimitação de 

áreas úmidas (Dronova, 2015; Ronneberger et al., 2015). 

 
4.3. APLICAÇÃO DE INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL NA DELIMITAÇÃO DE ÁREAS 
ÚMIDAS 
4.3.1. APLICAÇÕES OBSERVADAS NOS ESTUDOS SELECIONADOS 

Um avanço técnico importante pode ser observado através da recorrente 

presença de algorítmos de aprendizado de máquina durante a pesquisa: a 

possibilidade de integração de grande variedade de atributos, como bandas 

espectrais, métricas temporais, texturas, entre outras; em modelos que aprendem 

dinâmicas complexas de dados sem a necessidade de regras extensas. Este tipo de 

fluxo de trabalho facilita a experimentação metodológica em diferentes cenários e 

reduz o tempo de desenvolvimento de classificadores ao se comparar com 

abordagens manuais, especialmente quando há amostras satisfatórias para treino 

(Belgiu; Dragut, 2016). 

Quando a base de dados de treinamento são amplas e bem distribuídas, 

técnicas baseadas em redes neurais convolucionais apresentam alta capacidade de 

captura  de padrões espaciais e contextuais, beneficiando a segmentação detalhada 

de feições úmidas, como bordas de lagoas, corredores ripários e manchas 

herbáceas. Esse tipo de ganho pode ser melhor observado em imagens de alta 

resolução e em projetos que utilizam estratégias de aumento de dados e validação 

espacial para evitar sobreposição, evidenciando que o uso de deep learning pode 

ser uma ferramenta de alto potencial quando a base de dados utilizada também é de 

alta qualidade (Ronneberger et al., 2015). 

Uma abordagem recorrente e prática nos estudos foi a de combinação dos 

métodos: uso de segmentação orientada a objeto para diminuir o ruído espacial, 

aplicação de classificador robusto, como RF para rotulação de objetos e, quando 

necessário, refinamento com uso de redes profundas. Pontos fortes dos diferentes 

métodos são combinados, como a sensibilidade espacial da OBIA e a capacidade 

de modelagem não linear das CNNs, produzindo fluxos de trabalho adaptáveis e 

flexíveis aos objetos de mapeamento (Dronova, 2015). 
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A democratização de plataformas e ferramentas, sejam ambientes em nuvem 

ou bibliotecas open-source, tem ampliado o acesso às técnicas de IA e favorecido 

práticas e métodos reprodutíveis, como scripts padronizados de pré-processamento 

e compartilhamento de amostras de validação. Isto promove comparações 

metodológicas entre equipes com diferentes níveis de infraestrutura, sendo pontos 

positivos para o avanço no mapeamento de áreas úmidas (Gorelick et al., 2017). 

Deve-se destacar que o machine learning é o melhoramento contínuo das 

máquinas através de treinamentos, usando algorítmos capazes de extrair padrões e 

fazer previsões de dados. O deep learning é um subcampo desta área da tecnologia 

e que se baseia em redes neurais profundas, aprendendo representações em níveis 

crescentes de abstração e que, nas últimas décadas, impulsionou avanços em 

várias áreas, como detecção e classificação de objetos, reconhecimento de fala, 

biomedicina e descoberta de fármacos (Lecun et al., 2015).   

 

4.3.2. OUTRAS APLICAÇÕES POSSÍVEIS PARA DELIMITAÇÃO DE ÁREAS 

ÚMIDAS 

Dentre métodos que utilizam IA e não foram observados dentro dos estudos 

da pesquisa, o método de domain adaptation/transfer learning é um dos mais 

eficazes, sendo utilizado quando modelos treinados em uma região ou época não 

funcionam de maneira adequada em outra devido às diferenças espectrais ou de 

demais condições, pois permitem a adaptação das representações e classificadores 

ao novo contexto, mesmo se apresentar poucos dados rotulados adicionais. Para 

delineamento de áreas úmidas, isso demonstra que é possível reaproveitar 

classificadores bem treinados em regiões bem amostradas e adequá-los para 

biomas diferentes, reduzindo o tempo e custo que seria investido em coletas de 

campo (Tuia et al., 2016). 

O active learning pode ser utilizado para a geração artificial de amostras, pois 

prioriza quais pontos de campo ou quais chips de imagem devem ser rotulados para 

maximizar o ganho de acurácia com o menor esforço possível. Integrações mais 

recentes combinam o uso de active learning com a geração de dados artificiais para 

redução da necessidade de rotulagem manual, mantendo a representatividade de 

classes raras, como trechos ripários e manchas de brejo. Mapeamentos de área 

úmida com recursos financeiros limitados tendem a ser mais viáveis ao se utilizar 
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este método, já que permitem construir treinamentos eficientes e iterativos, úteis em 

áreas heterogêneas ou que variam sazonalmente (Fonseca et al., 2021). 

Já o método self-supervised serve para treinamento de redes em grandes 

volumes de imagens sem rótulos, aprendendo representações úteis que serão 

refinadas com um pequeno número de rótulos locais. No contexto de delimitação de 

áreas úmidas, a aplicação disto se daria ao pré-treinamento de modelos em séries 

multiespectrais globais, seguido de ajustes para particularidades locais 

(manguezais, várzeas, brejos) o que melhora a robustez e transferibilidade quando 

os rótulos são escassos. Estas abordagens demonstram ganhos expressivos em 

tarefas com poucos exemplos rotulados e tendem a ser promissoras no cenário 

nacional (Wang, 2022). 

Há também modelos espaços-temporais e grafos (GNN / ConvLSTM) que 

podem ser utilizados para o mapeamento, uma vez que a dinâmica temporal e a 

conectividade espacial são temas centrais para estes estudos. Modelos que 

combinam extração espacial com módulos temporais (ConvLSTM, RNNs) ou que 

representam objetos/segmentos como os nós de um grafo e usam Graph Neural 

Networks para agregar contexto temporal e espacial, oferecendo enorme potencial. 

Com isso, se torna possível a classificação dos segmentos considerando seu 

histórico temporal e de sua vizinhança, levando a delineamentos que respeitam a 

continuidade ecológica e padrões de inundação, o que é de interesse para mapas 

dinâmicos de áreas úmidas (Kavran et al., 2023). 

 

4.4. DEFINIÇÃO DO MELHOR MÉTODO A SER UTILIZADO NA ÁREA DE 
INTERESSE  
4.4.1. CONSIDERANDO APENAS DELIMITAÇÕES DE ÁREAS ÚMIDAS 

SEMELHANTES 

As áreas úmidas presentes no sudoeste paulista são brejos, veredas e 

campos úmidos, possuindo características distintas entre si. Devido a isto, é 

necessária a combinação de metodologias. O trabalho de Simioni et al. (2020), “a 

comparison of data mining techniques and multi-sensor analysis for inland marshes 

delineation”, demonstrou que técnicas clássicas de mineração de dados, como RF e 

kNN, quando aplicadas a dados multissensores, geram resultados significativos no 

mapeamento de brejos e áreas alagáveis interiores. O artigo evidenciou que a 

combinação de dados SAR e imagens ópticas potencializa a detecção de áreas 
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encharcadas, mesmo em condições onde há muita cobertura de nuvens, um fator 

relevante em regiões tropicais e subtropicais. A incorporação de índices espectrais 

de umidade, como MNDWI e NDWI, e métricas texturais, permitiu maior robustez em 

relação à heterogeneidade espacial típica de áreas úmidas. Para o sudoeste 

paulista, onde brejos frequentemente se intercalam com campos úmidos e 

fragmentos do Cerrado, esse tipo de integração tende a capturar eficientemente as 

variações de reflectância associadas à saturação hídrica e à biomassa emergente 

(Simioni et al., 2020). 

O estudo de Bendini et al. (2021), “Exploring a Deep Convolutional Neural 

Network and GEOBIA for Automatic Recognition of Brazilian Palm Swamps 

(Veredas) Using Sentinel-2 Optical Data”, apresentou um avanço significativo ao 

integrar GEOBIA e redes neurais convolucionais (CNN). Essa combinação 

demonstrou alto desempenho no mapeamento automático de veredas, ambiente 

cuja delimitação é complexa graças a transição gradual entre campo úmido, buritizal 

e o Cerrado ao entorno. O modelo mostrou que a CNN é capaz de aprender padrões 

texturais e espectrais sutis, como a assinatura espectral do buriti (mauritia flexuosa) 

e a variação estrutural das zonas circundantes. A etapa GEOBIA contribuiu para 

preservar a coerência espacial das feições mapeadas, minimizando os erros de 

fragmentação e confusão com pastagens e áreas agrícolas. Esta metodologia faz 

com que seja possível distinguir com precisão os gradientes fisionômicos internos e 

bordas hidromórficas, ou seja, é aplicável para mapeamento de veredas e brejos 

(Bendini et al., 2021). 

Já o estudo de Del-Rio et al. (2015) , “A Multiscale Approach Indicates a 

Severe Reduction in Atlantic Forest Wetlands and Highlights that São Paulo Marsh 

Antwren Is on Brink of Extinction”, reforçou a relevância da adoção da abordagem 

multiescalar para análise e monitoramento de áreas úmidas inseridas na Mata 

Atlântica. Ficou evidente que a acurácia na detecção de pequenas manchas úmidas 

depende tanto da resolução das imagens quanto da escala de análise e da 

calibração local dos classificadores (Del-Rio et al., 2015). 

As abordagens híbridas, que associam dados multissensores (SAR e 

ópticos), aprendizado profundo (CNN) e segmentação orientada a objetos (GEOBIA) 

apresentam desempenho superior, conciliando robustez espectral, sensibilidade 

fisionômica e coerência espacial. Essa abordagem permite segmentar com precisão 

veredas com dossel de buritis, brejos dominados por macrófitas emergentes e 
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campos úmidos sujeitos à inundação sazonal, compondo um complexo mosaico. 

Logo, o método mais eficaz, considerando estes três estudos que apresentam áreas 

úmidas semelhantes àquelas encontradas no sudoeste paulista, consiste na 

integração entre GEOBIA, dados multissensores e CNN, operados em ambiente 

multiescalar e fazendo uso de imagens multitemporais. Essa abordagem tende a 

atender às demandas de precisão espacial e ecológica, permitindo representar 

adequadamente a heterogeneidade e morfologia dos ambientes úmidos regionais, 

reduzindo erros de comissão e omissão, fornecendo uma base técnica sólida para a 

conservação, monitoramento e planejamento ambiental de ecossistemas 

hidromórficos. 

 

4.4.2. CONSIDERANDO TODOS OS ESTUDOS SELECIONADOS 

Este tipo de delimitação, para ser realizada no Estado de São Paulo, precisa 

da conciliação entre a sensibilidade a sinais biofísicos, custo e viabilidade. 

Características locais, como brejos pontuais, veredas e pequenas manchas de 

marsh; impõem desafios de escala que tornam necessária a adoção de fluxos de 

trabalho híbridos. Abordagens que combinam sensores ativos e dados ópticos 

multitemporais, em conjunto com procedimentos orientados a objeto e 

classificadores robustos, oferecem ótimo equilíbrio entre sensibilidade ecológica e 

aplicabilidade prática em contextos semelhantes àqueles encontrados no Sudoeste 

do Estado (Simioni et al., 2020). 

A integração de sensores, principalmente a fusão Sentinel-1 (SAR) e 

Sentinel-2 (óptico) em janelas multitemporais, reduz limitações encontradas em 

fontes isoladas, pois dados ópticos capturam variação fenológica e diferenças 

espectrais entre água e vegetação, enquanto o SAR fornece informações sobre 

estrutura vegetacional e umidade, independente da cobertura de nuvens. A 

combinação de índices espectrais, como NDVI, NDWI e MNDWI, com atributos SAR 

e texturais, diminui omissões e comissões em áreas úmidas de pequena extensão, 

favorecendo a detecção de manchas sazonais e permanentes, as quais são típicas 

em veredas e brejos (Del-Rio et al., 2015; Simioni et al., 2020). 

O NDWI (Normalized Difference Water Index) é utilizado na identificação de 

água exposta e solos saturados por água, pois aumenta o contraste entre a água e 

superfícies com pouca ou nenhuma umidade. Em mapeamentos multitemporais é 

utilizado para filtrar corpos d’água temporários e delimitar planícies alagáveis 
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quando combinado a segmentação de objetos, reduzindo falsos positivos causados 

por sombras ou nuvens nas imagens ópticas (Miura et al., 2025). 

O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), por outro lado, auxilia na 

delimitação de áreas úmidas ao realçar a presença e vigor da vegetação emergente, 

diferenciando-as da vegetação presente em solo seco. Em mapeamentos atuais, o 

NDVI costuma ser aplicado em conjunto com NDWI, dados topográficos e variáveis 

temporais em modelos de classificação, aumentando a capacidade de separação de 

áreas úmidas com vegetação densa e áreas alagadas somente para cultivo, por 

exemplo (Tholo et al., 2025). Este uso em conjunto possibilita mapeamentos de 

áreas úmidas mais precisos, além de possibilitar também a separação dos tipos de 

áreas úmidas de acordo com a vegetação e excedente hídrico. 

Nos estudos 68 e 48 é observado o uso de NDVI, o qual foi utilizado como 

indicador de densidade e vigor da vegetação, permitindo diferenciar áreas úmidas, 

as quais tendem a apresentar vegetação hidrófila com assinaturas espectrais 

específicas, de superfícies não inundáveis. Ao analisar os valores do índice, foi 

possível identificar gradientes de biomassa, mapear transições entre zonas secas e 

encharcadas e auxiliar a classificação automática do ambiente, servindo como uma 

variável-chave para delimitar e compreender a dinâmica da vegetação associada às 

áreas úmidas (Tholo et al., 2025). 

A segmentação orientada a objeto (GEOBIA/OBIA) é um dos passos 

metodológicos críticos em paisagens lineares e fragmentadas: ao se agrupar pixels 

em objetos coerentes de acordo com atributos espectrais, geométricos e texturais, a 

GEOBIA permite atribuir forma, vizinhança e compacidade como evidências 

ecológicas, reduzindo o típico ruído de classificações pixel-based e possibilitando 

regras pós-classificação que aumentam a coerência ecológica dos polígonos 

gerados. Estudos realizados em manguezais e zonas úmidas costeiras reforçam o 

ganho de legibilidade cartográfica e a melhoria na consistência espacial das 

delimitações (Heumann, 2011; Zhang et al., 2023). 

Em relação aos algorítmos, o RF apresenta a melhor relação custo benefício 

para delimitações regionais, pois apresenta bom processamento com preditores 

correlacionados, exige parametrização moderada e alcança acurácias elevadas ao 

receber conjuntos diversificados de preditores espectrais, topográficos e texturais. 

Mesmo que redes convolucionais profundas (CNNs) superem RF em padrões 

espaciais mais complexos quando há maior número de imagens de alta resolução e 
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rótulos, seu custo computacional e demanda por anotações extensas as tornam 

menos práticas para projetos com tempo e orçamento limitados, logo, indica-se RF 

como método primário e CNNs como alternativa experimental para subáreas de 

teste com dados rotulados suficientes (Simioni, 2018; Bendini et al., 2021). 

O uso de dados altimétricos de alta resolução, como LiDAR e DEM de alta 

precisão, representa uma melhora na metodologia quando o objetivo é separar 

depressões e microrrelevos responsáveis pela retenção hídrica sazonal ou 

permanente, o que é uma das características principais para a identificação de 

veredas. Derivadas de LiDAR refinam as bordas e melhoram a inferência sobre 

conectividade hídrica, porém, a aquisição LiDAR possui alto custo, de modo que sua 

aplicação deve ser priorizada em áreas de alto valor de gestão ou em trechos onde 

a precisão topográfica é imprescindível (USDA NRCS, 2014; Govil et al., 2022).  

Para a validação é necessário que haja protocolo estratificado por objeto que 

identifique variabilidade espacial e sazonal, sendo a amostragem estratificada a 

recomendada para treino e teste independentes, F1-score, relatório de matriz de 

confusão por classe e índices de omissão/comissão específicos para áreas úmidas 

de menor extensão. A validação temporal, utilizando tanto imagens da época 

chuvosa quanto da seca, é necessária para garantir que as dinâmicas hidrológicas 

sejam observadas após a delimitação de áreas úmidas, aumentando sua precisão e 

correspondendo com a realidade. O uso de amostras coletadas em campo em 

conjunto com uso de imagens de alta resolução também colaboram para o aumento 

de precisão (Simioni et al., 2020; Simioni, 2018). 

Em relação ao delineamento de áreas úmidas no Sudoeste Paulista, o fluxo 

de trabalho mais eficiente combina dados gratuítos, como Sentinel-1 e Sentinel-2, 

com o uso de GEOBIA e RF para produção inicial do mapa, com refinamentos 

pontuais utilizando-se LiDAR em áreas prioritárias. Essa organização assegura que 

alta resolução seja obtida, sem alto custo inicial, além de permitir escalonamento 

conforme as demandas de gestão, disponibilidade orçamentária e necessidade de 

precisão topográfica. A adoção de fluxos de trabalho de fácil interpretação e 

reprodutíveis, como aqueles em Google Earth Engine, e a realização de testes de 

transferência de modelos entre regiões de menor porte são passos indicados para 

aumento da aplicabilidade operacional (Del-Rio et al., 2015; Zhang et al., 2023). 

Para realização deste tipo de metodologia, exige-se equipe técnica 

multidisciplinar, com experiência em sensoriamento remoto, geoprocessamento, 
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ecologia e hidrologia. Seu núcleo principal deve ser composto por: analista de 

sensoriamento remoto responsável pelo pré-processamento, geração de séries 

multitemporais e interpretação dos dados SAR e ópticos; especialista em 

GEOBIA/OBIA para segmentação e parametrização de objetos e regras 

pós-classificação que garantam coerência ecológica dos polígonos; cientista de 

dados para machine learning; técnico de campo para coleta de amostras; 

especialista em altimetria e LiDAR para refinamento e analista com competência em 

programação e sua aplicação em geoprocessamento. Desta forma, o método poderá 

ser aplicado de forma adequada, contando com uma equipe  especializada nas 

práticas necessárias para aplicação. 

É interessante observar que o uso de imagens do satélite CBERS é possível 

para o mapeamento de áreas úmidas. Ele possui câmeras multiespectrais e 

pancromáticas, além de imagens de alta resolução, como aquelas geradas pelo 

CBERS 04A, com resolução de oito metros para multiespectral e dois metros para 

pancromática. O CBERS é fruto da cooperação entre Brasil e China e é gerido pelo 

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, disponibilizando seus dados de forma 

aberta e gratuíta, o que reduz custos e amplia o acesso para estudos (INPE, 2025). 

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 
Após a realização da pesquisa, conclui-se que, embora os avanços técnicos 

no delineamento de áreas úmidas sejam claros, ainda há a necessidade de 

consideração sobre os métodos empregados, uma vez que é necessário o cuidado 

sobre os tipos de sensores, dados e demais variáveis a serem utilizadas durante os 

estudos. A integração multissensorial e fluxos orientados a objeto, por exemplo, se 

mostraram práticos e replicáveis, mas apresentaram melhores resultados a partir da 

qualidade dos dados rotulados e de sua quantidade. É necessário destacar também 

que a área de estudo é de extrema importância, logo, para áreas mais extensas, o 

uso de LiDAR, o qual é um sensor mais caro, pode não ser viável, por exemplo. 

Para o sudoeste paulista, um fluxo híbrido combinando dados multissensores, 

como SAR e ópticos, aprendizado profundo, como CNN, e segmentação orientada a 

objetos, como GEOBIA, é o melhor método, diferenciando os tipos de áreas úmidas 

presentes na região (veredas, brejos e campos úmidos). Também é válido indicar 

que o uso de RF para substituir o CNN barateia os custos e que o uso pontual de 

LiDAR pode aumentar a acurácia das pesquisas, uma vez que seus dados possuem 
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melhor resolução espacial. Porém, a adoção desta metodologia exige investimentos 

em capacitação, padronização e em plataformas que garantam atualização contínua 

e replicabilidade. Pode-se apontar, como lacunas no delineamento de áreas úmidas, 

a ausência de bases rotuladas compartilhadas entre os pesquisadores, a articulação 

entre produtores e usuários e a falta de padronização da validação multitemporal. 

O uso de inteligência artificial está presente em forma de machine learning e 

deep learning, mostrando-se extremamente promissora, uma vez que permite 

automatizar etapas do mapeamento (delimitação e classificação) de áreas úmidas 

através de regras não muito complexas, diminuindo o esforço humano realizado e o 

tempo necessário, consequentemente diminuindo os custos financeiros. Por fim, 

destaca-se que os métodos tendem a continuar se desenvolvendo com o passar dos 

anos, logo, espera-se que este trabalho seja de ajuda para futuras pesquisas. 
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Amostras adicionais geradas por interpretação 
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Número de feições não especificado 
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Resolução das imagens 

Multirresolução: WorldView-2 (2 m, referência 
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m), Sentinel-2 (10 m nas bandas usadas). 

Extensão da área 

Banhado Grande ≈ 5.591 ha; mapeamento 
indicou redução histórica (~28.1% desde 1975) e 

conversão para agricultura (~15.3%). 

Uso de IA 

Sim: métodos de machine learning/IA foram 
aplicados. Especificamente: ANN (rede neural) e 
Random Forest (algoritmos de aprendizado de 

máquina), 
além de k-NN e CART (data-mining). Os autores 
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testaram hiperparâmetros e usaram validação 
cruzada/partição treino-validação; as técnicas 

ML/IA foram 
centrais na comparação de desempenho entre 

classificadores. 

Tipo de área úmida charcos/brejos continentais 
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Título 
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Validação/controle de referência: amostragem 
estratificada aleatória para pontos de controle de 

campo / interpretação — 2.330 pontos de 
controle (GCPs) coletados/interpretados de forma 

estratificada e aleatória para avaliação da 
classificação. 

Unidade de processamento Object-based (GEOBIA) 

Feição 

Polígonos/objetos representando classes de 
cobertura e uso: Mangrove forest (MF); salt flat 

(SF/apicum) 

Número de feições não especificado 

Método de classificação 

GEOBIA — multi-resolution segmentation + 
classificação baseada em atributos de objeto 
(espectral, textura, forma) e regras/fluxo de 

decisão orientado à interpretação 

Classificador 

Abordagem orientada a objeto e baseada em 
regras/atributos; o artigo não indica uso de 

classificadores de machine-learning (p.ex. RF, 
SVM) como etapa principal — o foco foi GEOBIA 

(segmentação + regras/atributos). 
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Índices de validação 

Matriz de confusão construída a partir dos 2.330 
GCPs; calculados Producer’s Accuracy, User’s 

Accuracy, Overall Accuracy, Kappa e Tau. 

Acurácia 95.12% 

Resolução das imagens 
RapidEye — ~5 m (uso de composições banda 

4/5/3 para melhor discriminação). 

Extensão da área não especificado 

Uso de IA Não 

Tipo de área úmida manguezal 

Revista publicada Anais da Academia Brasileira de Ciências 
 

 

Título 

Detection of changes in mangroves along the 
Coreaú River Estuary, Northeastern Brazil from 
object-oriented classification in orbital images. 

Autores 
Suzan Waleska Pequeno Rodrigues; Pedro Walfir 

Martins e Souza Filho 

Ano de publicação 2020 

Local do estudo Brasil — Ceará, estuário do Rio Coreaú 

Tipo de dados Óptico 

Sensor 
Landsat TM (Landsat-5), ETM+ (Landsat-7), OLI 

(Landsat-8) e ResourceSat-1 LISS-3 (24 m) 

Série temporal 
Multitemporal: imagens selecionadas para os 

anos entre 1985 e 2013 

Tipo de amostragem 
Amostragem direcionada / pontos de controle de 

campo 

Unidade de processamento Object-based (GEOBIA) 

Feição Polígonos/objetos representando classes 

Número de feições Não informado 

Método de classificação 
GEOBIA com segmentação multiresolução + 
árvore de decisão / regras orientadas a objeto 

Classificador 

Abordagem baseada em regras/árvore de 
decisão dentro do ambiente object-based 

(eCognition) 

Índices de validação 

Validação posicional (CAS / PEC / SE) e 
validação temática por Índice Kappa (Landis & 

Koch) e Acurácia Geral (Overall Accuracy) 

Acurácia 97% 

Resolução das imagens 30 m no geral e 24 m para 2010 

Extensão da área 
1985 = 37,665 km², 2013 = 38,745 km²; o estudo 

reporta ganhos e perdas por intervalos 

Uso de IA Não, o estudo aplicou GEOBIA (object-based 
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segmentation + regras / árvore de decisão) e 
procedimentos estatísticos de validação; não há 

descrição do uso de algoritmos de 
machine-learning supervisionados 

Tipo de área úmida manguezal 

Revista publicada 
Anuário do Instituto de Geociências: UFRJ (Vol. 

43, n. 3, 2020) 
 

 

Título 

Mangrove changes over the past decade in South 
and Southeast Brazil using spaceborne optical 

and SAR imagery. 

Autores 
João Paulo N. Lopes; Wilson R. Nascimento Jr; 

Cesar G. Diniz; Pedro W. M. Souza-Filho. 

Ano de publicação 2023 

Local do estudo 

Brasil — faixa costeira dos cinco estados do Sul 
e Sudeste: Espírito Santo (ES), Rio de Janeiro 

(RJ), 
São Paulo (SP), Paraná (PR) e Santa Catarina 

(SC) 

Tipo de dados Óptico + Radar + DEM 

Sensor 

Landsat-5 TM (2008), Landsat-8 OLI (2016), 
ALOS-1 PALSAR (2008), ALOS-2 PALSAR 

(2016); SRTM/ALOS DEMs. 

Série temporal Multitemporal — comparativo entre 2008 e 2016 

Tipo de amostragem 

Validação temática: amostragem por pontos de 
referência em imagens de alta resolução (Google 

Earth Pro): 
600 pontos para classificação temática por ano 

(300 pontos em mangrove + 300 em “others” por 
ano); 1000 pontos distribuídos 

(aleatório + estratificado) para avaliação da 
detecção de mudança (gain/loss/no change) 

segundo Olofsson et al. (2014). 

Unidade de processamento Object-based (GEOBIA) 

Feição Polígonos/objetos representando classes 

Número de feições Não informado 

Método de classificação 

GEOBIA com segmentação em 3 níveis, 
combinação ponderada de sensores (radar com 

maior peso no nível 1; óptico maior 
peso no nível 2), classificação (algoritmo 

não-paramétrico/unsupervised + 
expressões/rules para refino). 

Classificador 
Fluxo baseado em expressões/algoritmos de 

agrupamento não supervisionado + 
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regras/object-reclassification 
(implementado em eCognition); não há uso 

primário de classificador ML padrão (RF/SVM) no 
fluxo principal. 

Índices de validação 

Matriz de confusão; User’s / Producer’s 
Accuracy; Overall Accuracy; Kappa por classe; 

Tau index; para detecção de mudança: 
OA, Overall Disagreement, Quantity & Allocation 
Disagreement (Pontius & Millones) e ajuste de 

áreas 

Acurácia 93% 

Resolução das imagens 

Landsat: 30 m (bandas selecionadas; OLI band 8 
= 15 m pan-resampled available); 

ALOS PALSAR: 10 m (backscatter); SRTM/DEM: 
30 m. 

Extensão da área 823.03 km² 

Uso de IA Não 

Tipo de área úmida manguezal 

Revista publicada Anais da Academia Brasileira de Ciências 
 

 

Título 

Small inner marsh area delimitation using remote 
sensing spectral indexes and decision tree 

method in southern Brazil. 

Autores 
João P. D. Simioni; Laurindo A. Guasselli; Luis F. 

C. Ruiz; V. F. Nascimento; Gabriel de Oliveira. 

Ano de publicação 2018 

Local do estudo 

Brasil — Estado do Rio Grande do Sul; área de 
estudo: Banhado Grande (BG) marsh, bacia do 

Rio Gravataí 

Tipo de dados Óptico 

Sensor Sentinel-2A 

Série temporal 
Multiescala sazonal — duas datas em 2018: 
Summer (02/09/2018) e Winter (19/07/2018). 

Tipo de amostragem 

Amostragem para treinamento/validação: pontos 
de amostra divididos em 70% treinamento / 30% 

validação. 
(Amostragem construída a partir de 

interpretação/controle de campo e imagens de 
referência). 

.WorldView-2 multispectral satellite image from 
02/05/2018 with 1.85 m spatial resolution , 

selected 2000 random points 

Unidade de processamento Pixel-based 
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Feição polígonos de classes 

Número de feições não informado 

Método de classificação Decision Tree (CART) 

Classificador CART (Classification and Regression Trees) 

Índices de validação 

Proportion Correct (PC), Producer’s Accuracy 
(PA) e User’s Accuracy (UA) — matriz de 

confusão usada para cálculo. 

Acurácia 95.9% 

Resolução das imagens 

Resultado/processamento em 10 m (bands 3/4/8 
nativamente 10 m; bandas SWIR resampleadas a 

10 m). 

Extensão da área não especificado 

Uso de IA 

Sim (ML clássico): uso de algoritmo de 
aprendizagem (CART: árvore de decisão) 

aplicado a variáveis (17 índices). 
Embora CART seja uma técnica de 

machine-learning/ data-mining (não deep 
learning), caracteriza aplicação de IA/ML no 

fluxo. 

Tipo de área úmida marisma/brejo interior/plantação de arroz 

Revista publicada 
Revista de Teledetección (Spanish Journal of 

Remote Sensing) 
 

 

Título 

Wetland mapping with multitemporal Sentinel 
radar remote sensing in the southeast region of 

Brazil. 

Autores 

J. B. G. Salinas; M. K. P. Eggerth; M. E. Miller; R. 
R. B. Meza; J. T. A. Chacaltana; J. R. Acuña; G. 

F. Barroso. 

Ano de publicação 2020 

Local do estudo Brasil, sudeste do país 

Tipo de dados Radar 

Sensor Sentinel-1B 

Série temporal Multitemporal — imagens de 2016 e 2019 

Tipo de amostragem Validação de campo / ground truth 

Unidade de processamento Pixel-based 

Feição Polígonos de wetlands 

Número de feições 4.157 

Método de classificação K-means (unsupervised clustering) 

Classificador 
K-means (algoritmo de clusterização 

não-supervisionada) 
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Índices de validação 

Matriz de confusão / acurácia temática 
comparada com dados de campo: Overall 

Accuracy (OA) e Kappa reportados; acurácia por 
classe também apresentada (wetlands, 

non-wetlands, open water). 

Acurácia 81.9% 

Resolução das imagens 10 m 

Extensão da área 262.27 km² 

Uso de IA 

Sim, uso de técnica de aprendizado 
não-supervisionado (K-means clustering), que é 

uma forma básica de machine learning 

Tipo de área úmida zonas úmidas da planície costeira 

Revista publicada 

The International Archives of the 
Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial 

Information Sciences 
 

 

Título 

Exploring a Deep Convolutional Neural Network 
and GEOBIA for Automatic Recognition of 
Brazilian Palm Swamps (Veredas) Using 

Sentinel-2 Optical Data. 

Autores 

Hugo N. Bendini; Leila M. G. Fonseca; Raian V. 
Maretto; Bruno M. Matosak; Evandro C. Taquary; 
Philipe S. Simões; Ricardo F. Haidar; Dalton de 

M. Valeriano. 

Ano de publicação 2021 

Local do estudo 

Brasil — duas ecorregiões do Cerrado: 
“Chapadão do São Francisco” (oeste da Bahia) e 
“Basaltos do Paraná” (noroeste de Minas Gerais). 

Tipo de dados Óptico 

Sensor 
Sentinel-2 (bandas 2, 3 e 8: Blue, Green/Red, 

NIR: processadas a 10 m). 

Série temporal data única 

Tipo de amostragem 

Base de campo fornecida por secretarias 
estaduais (field-work database). 

even collecting 
samples only in one region, the model presented 

a good transferability, with a reasonable 
performance in a different ecoregion, in which the 

Veredas present different spatial patterns. 

Unidade de processamento 

Dual: object-based (GEOBIA — segmentação 
multiresolução e extração de 22 atributos por 

segmento) e pixel/patch-based para Deep 
Learning (chips para U-Net / semantic 

segmentation). 
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Feição 
Vereda (palm swamp) vs Other (restante da 

paisagem) 

Número de feições não especificado 

Método de classificação 

Comparação direta entre: (a) GEOBIA com 
Random Forest aplicado aos objetos (segmentos) 

e (b) Deep CNN (U-Net) para segmentação 
semântica (treinada com chips). 

Classificador 

GEOBIA → Random Forest (mtry = 5; ntrees = 
500). Deep learning → U-Net (baseline U-Net via 
DeepGeo; 50 epochs, batch size 5, learning rate 

0.1 com decaimento, Average Soft Dice loss, 
data augmentation). 

Índices de validação 

Matriz de confusão; Overall Accuracy (OA); 
Sensitivity; Specificity; F1-score por classe; 

tabelas de confusão apresentadas para cada 
método e região (treino e transferência). 

Acurácia 93% 

Resolução das imagens 10 m 

Extensão da área não especificado 

Uso de IA 

Sim — aplicação direta de Deep Learning. Uso 
explícito de U-Net (CNN) para segmentação 

semântica (semantic segmentation) e 
comparação com abordagem GEOBIA+RF. O 

artigo ainda emprega machine-learning clássico 
(Random Forest) dentro do fluxo GEOBIA. 

Tipo de área úmida veredas 

Revista publicada Remote Sensing 
 

 

Título 

Integration of multi-sensor analysis and decision 
tree for evaluation of dual and quad-Pol SAR in L- 

and C-bands applied for marsh delineation. 

Autores 

João Paulo Delapasse Simioni; Laurindo Antonio 
Guasselli; Victor Fernandez Nascimento; Luis 
Fernando Chimelo Ruiz; Tássia Fraga Belloli. 

Ano de publicação 2020 

Local do estudo Brasil, RS — Banhado Grande 

Tipo de dados Radar 

Sensor 

ALOS PALSAR-1 (L-band, full-pol available for 
the area in 2011) e Sentinel-1 (C-band, GRD 

dual-pol VV/VH). 
Processamento SAR em SNAP (calibração 

radiométrica, filtragem de speckle, composições 
polarimétricas). 
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Série temporal Data única/campanha focal 

Tipo de amostragem 

Amostragem por pontos de referência 
(coleta/interpretação): total 1.000 amostras 

divididas em 700 (70%) para treinamento e 300 
(30%) para validação. 

Unidade de processamento Pixel-based 

Feição 
4 classes temáticas: Marsh (MA); Wet meadow 

(WM); Rice crop (RC); Bare soil (BS). 

Número de feições não informado 

Método de classificação Decision Tree (CART) 

Classificador CART (Classification and Regression Trees) 

Índices de validação 

Matriz de confusão; Proportion Correct (PC) 
(Pontius & Millones), Producer’s Accuracy (PA) e 

User’s Accuracy (UA) (Congalton). 
Relataram PA/UA por classe e PC global. 

Acurácia 73% 

Resolução das imagens 10 m 

Extensão da área 5.591 ha 

Uso de IA 
Sim — técnicas de data-mining / 

machine-learning clássicas foram aplicadas. 

Tipo de área úmida brejo interior / planície alagável 

Revista publicada 
International Journal of Applied Earth Observation 

and Geoinformation 
 

 

Título 

Mapping vegetation in a late Quaternary landform 
of the Amazonian wetlands using object-based 
image analysis and decision tree classification. 

Autores 
Carlos Leandro de Oliveira Cordeiro; Dilce de 

Fátima Rossetti. 

Ano de publicação 2015 

Local do estudo Brasil, Roraima 

Tipo de dados optical + radar + dem 

Sensor 

ASTER (bandas VNIR usadas: band 1 e band 3 
mencionadas), ALOS PALSAR (HH & HV 
polarizações), SRTM DEM; também NDVI 

derivado de ASTER. 

Série temporal data única 

Tipo de amostragem 

Amostras de referência / validação derivadas de 
campanhas/imagery: conjuntos de amostras 

obtidos a partir de fotos aéreas, 
imagens de alta/moderada resolução no Google 

Earth e endmembers espectrais 
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Unidade de processamento Object-based (OBIA) 

Feição classes mapeadas 

Número de feições não informado 

Método de classificação OBIA + data-mining (Decision Tree) 

Classificador Decision Tree (DT / data-mining) 

Índices de validação 

Matriz de confusão → Overall Accuracy (OA); 
Kappa (κ); e também quantity & allocation 

disagreement 

Acurácia 88% 

Resolução das imagens 

ASTER VNIR (bandas 1–3) — 15 m (band 1 e 
band 3 mencionadas); SWIR bands ASTER a 30 

m quando aplicáveis; SRTM DEM (≈30 m); 

Extensão da área dentro: 91606.03 ha; fora: 161116.45 ha 

Uso de IA Sim — Data Mining / Machine Learning aplicado. 

Tipo de área úmida várzeas amazônicas 

Revista publicada Acta Amazonica 
 

Título 

SAR Backscatter and InSAR Coherence for 
Monitoring Wetland Extent, Flood Pulse and 
Vegetation: A Study of the Amazon Lowland. 

Autores 
Francis Canisius; Brian Brisco; Kevin Murnaghan; 

Marco Van Der Kooij; Edwin Keizer. 

Ano de publicação 2019. 

Local do estudo Brasil, Pará 

Tipo de dados radar + dem 

Sensor 
RADARSAT-2 extra-fine mode (XF0W2) Single 

Look Complex (C-band, HH) 

Série temporal Multitemporal (2014-2016) 

Tipo de amostragem 

Validação temática com pontos de referência / 
amostras de verificação: N = 200 pontos usados 

na matriz de confusão 

Unidade de processamento Pixel-based 

Feição polígonos de classes 

Número de feições não informado 

Método de classificação 

Extração de produtos estatísticos temporais de 
intensidade e coerência (stack statistics) + 

thresholding / regras empíricas 

Classificador 
Rule-based / thresholding / empirical decision 

rules 

Índices de validação 

Matriz de confusão (200 pontos); calculados 
Overall Accuracy (OA) e Kappa, além de 
Producer’s/User’s Accuracy por classe 
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Acurácia 86% 

Resolução das imagens 

RADARSAT-2 SLC com espaçamento de pixel 
em slant ~2.6 m (range) × 2.5 m (azimuth) — 

dados de alta resolução (extra-fine mode; 
referência a 1–5 m para interferometria). 

Produtos multi-look e ortorretificados usados nos 
mapas finais. 

Extensão da área aproximadamente 139 × 71 km² 

Uso de IA 
Não — o estudo não aplicou técnicas de IA 

modernas. 

Tipo de área úmida várzeas amazônicas 

Revista publicada Remote Sensing of Environment 
 

Título 

Geographic Object-Oriented Analysis of UAV 
Multispectral Images for Tree Distribution 

Mapping in Mangroves. 

Autores 

Luis Américo Conti; Roberto Lima Barcellos; 
Priscila Oliveira; Francisco Cordeiro Nascimento 

Neto; Marília Cunha-Lignon. 

Ano de publicação 2025 

Local do estudo 
Brasil — duas áreas costeiras: Cardoso Island 

(SP) e Suape Bay (PE). 

Tipo de dados Óptico 

Sensor DJI Phantom 4 Multispectral (P4M) 

Série temporal data única 

Tipo de amostragem Amostragem dirigida com inventário de campo 

Unidade de processamento Object-based 

Feição polígonos 

Número de feições não informado 

Método de classificação Workflow OBIA: segmentação multiresolução 

Classificador Random Forest (RF); Deep Neural Network 

Índices de validação 

Matrizes de confusão (por região e algoritmo); 
Overall Accuracy (OA); Producer’s / User’s 
Accuracy; F1-score / Sensitivity / Specificity 

Acurácia não especificado 

Resolução das imagens 
GSD: voos de detalhe ≈ ~1.4 cm/pixel; voos de 

mapeamento ≈ ~6 cm/pixel ( 

Extensão da área não informado 

Uso de IA 

Sim. Aplicaram ML/IA: Random Forest (ML 
clássico), Deep Neural Network (aprendizado 
profundo) e Naïve Bayes integrados ao fluxo 

OBIA. 



69 

Tipo de área úmida manguezal 

Revista publicada Remote Sensing, v. 12, n. 22 
 

Título 

A Multiscale Approach Indicates a Severe 
Reduction in Atlantic Forest Wetlands 

and Highlights that São Paulo Marsh Antwren Is 
on the Brink of Extinction. 

Autores 
Glaucia Del-Rio; Marco Antônio Rêgo; Luís Fábio 

Silveira. 

Ano de publicação 2015. 

Local do estudo 
Brasil: bacias do Alto Tietê e Alto Paraíba do Sul, 

Estado de São Paulo 

Tipo de dados óptico + dem 

Sensor 
Landsat-8 (OLI), WorldClim para variáveis 

climáticas; SRTM para topografia/hidrologia. 

Série temporal 

Dados históricos desde início do século XX 
(mapas de ~1905 etc.) até dados atuais (coleta 
de campo e imagens modernas ~2011-2013). 

Tipo de amostragem 

Amostras de presença conhecidas: 15 locais 
históricos para modelagem; validação de campo 

em 59 locais verificados entre 2011–2013; 
registro de presença em 13 desses. 

Unidade de processamento 

Modelagem de distribuição de espécie (SDMs) + 
modelos de ocupação + verificação de habitat via 
imagens / classificação visual; área contínua de 
habitat potencial como raster; visualização em 

mapas. 

Feição 

Presença/ausência da espécie Formicivora 
paludicola; habitat adequado vs inadequado; 
variáveis de ocupação como densidade de 

Typha, proximidade de rodovias, eucalipto, etc. 
Não é mapeamento de vegetação por classe 

ampla. 

Número de feições não informado 

Método de classificação 

Seis métodos de SDM comparados: GLM, GAM, 
MARS, Classification Tree Analysis (CTA), 

Artificial Neural Networks (ANN), Random Forest 
(RF). Random Forest teve melhor desempenho. 
Para ocupação, uso de modelos de ocupação 
(Occupancy models) e detecções em campo. 

Classificador 

Random Forest foi o melhor modelo para 
previsões de distribuição; usado para guiar 

campo. 

Índices de validação 

AUC, Kappa, TSS (True Skill Statistic) utilizados 
para avaliar desempenho dos modelos SDM. 
Validação de campo dos modelos preditivos. 
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Acurácia 100% 

Resolução das imagens 

Climáticas / altimétricas ≈ 1 km (WorldClim / 
SRTM rasters). Landsat resolução de 30 m para 

imagens recentes; mapas históricos têm 
resoluções variadas. (15m) 

Extensão da área 

Extent of Occurrence (EOO) estimado ~1,268 
km²; Environmental Suitability EOO ~1,245 km²; 

AOO ~1.42 km². Perda histórica de habitat 
apropriado >346 km². 

Uso de IA 

Sim: uso de métodos de machine learning / 
modelagem de espécies: ANN (Artificial Neural 

Networks) 
entre os sete métodos testados; Random Forest; 

também Classification Tree Analysis. 

Tipo de área úmida brejos e banhados da Mata Atlântica 

Revista publicada PLoS ONE, v. 14, n. 9 
 

Título 

Mapping and classification of wetlands using 
Topographic Wetness Index (TWI) from Digital 

Elevation Models of the Gravataí River Basin — 
Rio Grande do Sul State (RS), Brazil). 

Autores 
Laurindo A. Guasselli; João P. D. Simioni; 

François Laurent 

Ano de publicação 2020 

Local do estudo 
Brasil — Estado do Rio Grande do Sul; Bacia do 

Rio Gravataí 

Tipo de dados óptico + dem 

Sensor ALOS PALSAR, ASTER GDEM e SRTM 

Série temporal 
Estudo baseado em produtos estáticos (DEMs) e 

imagens de verificação 

Tipo de amostragem não aplicável 

Unidade de processamento pixel-based 

Feição rede de drenagem sintética 

Número de feições não informado 

Método de classificação 
Cálculo de TWI a partir de DEMs + aplicação de 

limiares 

Classificador 

A classificação das amostras para definição de 
um limiar foi realizada a partir do método 

Classification and Regression Trees (CART). 
Rule-based / thresholding 

Índices de validação 
drainage delineation accuracy e channel initiation 

accuracy 

Acurácia 75.1% 



71 

Resolução das imagens 
ALOS PALSAR DEM = 12.5 m; ASTER GDEM = 

30 m; SRTM = 30 m e 90 m 

Extensão da área Bacia do Rio Gravataí 

Uso de IA Não: fluxo baseado em índice topográfico (TWI) 

Tipo de área úmida banhados e áreas úmidas continentais 

Revista publicada Journal of Environmental Geography 

 

APÊNDICE B - LISTA DE ARTIGOS SELECIONADOS APÓS LEITURA DO 
TÍTULO E ABSTRACT 
 
 

Título Número 

Classification of wetlands and their macrohabitats in the marine floodplain of the 
Apodi-Mossoró river/RN (semi-arid coast of Brazil) 1 

Forest vulnerability to coverage and use of land in an estuarine Environmental 
Protection Area of Pernambuco 2 

Challenges of defining the floodplain through the “mean ordinary flood line” approach 
using remote sensing in Brazil: a case study of the São Francisco River 3 

Land-cover changes and drivers of palm swamp degradation in southeastern Brazil 
from 1984 to 2018 4 

Tidal flood area mapping in the face of climate change scenarios: Case study in a 
tropical estuary in the Brazilian semi-arid region 5 

Mapping and classification of wetlands using topographic wetness index (twi) from 
digital elevation models of the the gravataí river basin - Rio grande do sul state (Rs), 

Brazil 6 

High-resolution optical remote sensing for coastal benthic habitat mapping: A case 
study of the Suape Estuarine-Bay, Pernambuco, Brazil 7 

Mangrove Typology: A Proposal for Mapping based on High Spatial Resolution 
Orbital Remote Sensing 8 

Mangrove Typology: A Proposal for Mapping based on HighSpatial Resolution Orbital 
Remote Sensing 9 

Detection of changes in mangroves along the Coreaú River Estuary, Northeastern 
Brazil from object-oriented classification in orbital images 10 

Contribution of automatically generated radar altimetry water levels from 
unsupervised classification to study hydrological connectivity within Amazon 

floodplains 11 

Characterizing seasonal dynamics of Amazonian wetlands for conservation and 
decision making 12 

Multi-temporal flood mapping and satellite altimetry used to evaluate the flood 
dynamics of the Bolivian Amazon wetlands 13 

Forest vulnerability to coverage and use of land in an estuarine Environmental 14 
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Protection Area of Pernambuco 

Small inner marsh area delimitation using remote sensing spectral indexes and 
decision tree method in southern Brazil 15 

Influence of the structural framework on peat bog distribution in the tropical highlands 
of Minas Gerais, Brazil 16 

Image fusion of Sentinel-2 and CBERS-4 satellites for mapping soil cover in the 
Wetlands of Pantanal 17 

Classification of mangrove species in the north eastern of Brazil based on hybrid 
images of remote sensing 18 

Spatial database modeling for mangrove forests mapping; example of two estuarine 
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