
urlib.net/www/2022/02.14.19.04-TDI

DA IDENTIFICAÇÃO REMOTA À ANÁLISE DA
EQUIDADE ESPACIAL DO VERDE URBANO

Bruno Vargas Adorno

Dissertação de Mestrado do
Curso de Pós-Graduação em
Sensoriamento Remoto, orientada
pela Dra. Silvana Amaral Kampel,
aprovada em 14 de fevereiro de
2022.

URL do documento original:
<http://urlib.net/QABCDSTQQW/46C62L8>

INPE
São José dos Campos

2022

http://urlib.net/QABCDSTQQW/46C62L8


PUBLICADO POR:

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE
Coordenação de Ensino, Pesquisa e Extensão (COEPE)
Divisão de Biblioteca (DIBIB)
CEP 12.227-010
São José dos Campos - SP - Brasil
Tel.:(012) 3208-6923/7348
E-mail: pubtc@inpe.br

CONSELHO DE EDITORAÇÃO E PRESERVAÇÃO DA PRODUÇÃO
INTELECTUAL DO INPE - CEPPII (PORTARIA No 176/2018/SEI-
INPE):
Presidente:
Dra. Marley Cavalcante de Lima Moscati - Coordenação-Geral de Ciências da Terra
(CGCT)
Membros:
Dra. Ieda Del Arco Sanches - Conselho de Pós-Graduação (CPG)
Dr. Evandro Marconi Rocco - Coordenação-Geral de Engenharia, Tecnologia e
Ciência Espaciais (CGCE)
Dr. Rafael Duarte Coelho dos Santos - Coordenação-Geral de Infraestrutura e
Pesquisas Aplicadas (CGIP)
Simone Angélica Del Ducca Barbedo - Divisão de Biblioteca (DIBIB)
BIBLIOTECA DIGITAL:
Dr. Gerald Jean Francis Banon
Clayton Martins Pereira - Divisão de Biblioteca (DIBIB)
REVISÃO E NORMALIZAÇÃO DOCUMENTÁRIA:
Simone Angélica Del Ducca Barbedo - Divisão de Biblioteca (DIBIB)
André Luis Dias Fernandes - Divisão de Biblioteca (DIBIB)
EDITORAÇÃO ELETRÔNICA:
Ivone Martins - Divisão de Biblioteca (DIBIB)
André Luis Dias Fernandes - Divisão de Biblioteca (DIBIB)



urlib.net/www/2022/02.14.19.04-TDI

DA IDENTIFICAÇÃO REMOTA À ANÁLISE DA
EQUIDADE ESPACIAL DO VERDE URBANO

Bruno Vargas Adorno

Dissertação de Mestrado do
Curso de Pós-Graduação em
Sensoriamento Remoto, orientada
pela Dra. Silvana Amaral Kampel,
aprovada em 14 de fevereiro de
2022.

URL do documento original:
<http://urlib.net/QABCDSTQQW/46C62L8>

INPE
São José dos Campos

2022

http://urlib.net/QABCDSTQQW/46C62L8


Dados Internacionais de Catalogação na Publicação (CIP)

Adorno, Bruno Adorno.
Ad77i Da identificação remota à análise da equidade espacial do

Verde Urbano / Bruno Vargas Adorno. – São José dos Campos :
INPE, 2022.

xxviii + 181 p. ; (urlib.net/www/2022/02.14.19.04-TDI)

Dissertação (Mestrado em Sensoriamento Remoto) – Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais, São José dos Campos, 2022.

Orientadora : Dra. Silvana Amaral Kampel.

1. Oportunidades de acesso. 2. Cobertura vegetal urbana.
3. Áreas verdes públicas. 4. CBERS 04A. 5. Sentinel-2. I.Título.

CDU 528.8:711.14

Esta obra foi licenciada sob uma Licença Creative Commons Atribuição-NãoComercial 3.0 Não
Adaptada.

This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 3.0 Unported
License.

ii

http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/deed.pt_BR
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/deed.pt_BR
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/


INSTITUTO NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS

Serviço de Pós‐Graduação ‐ SEPGR

DEFESA FINAL DE DISSERTAÇÃO DE BRUNO VARGAS ADORNO BANCA
BANCA Nº 023/2022, REG 40108/2020

No  dia  14  de   fevereiro  de  2022,  as  09h,  por   teleconferência,  o(a)  aluno(a)  mencionado(a)  acima
defendeu seu trabalho final (apresentação oral seguida de arguição) perante uma Banca Examinadora,
cujos membros estão  listados  abaixo. O(A)  aluno(a) foi APROVADO(A)  pela Banca Examinadora,  por
unanimidade,   em   cumprimento   ao   requisito   exigido   para   obtenção   do   Título   de  Mestre   em
Sensoriamento  Remoto.  O   trabalho  precisa  da   incorporação  das   correções   sugeridas  pela  Banca
Examinadora e revisão final pelo(s) orientador(es).

Título: “Da iden ficação remota à análise da equidade espacial do verde urbano”

Observações da banca: O aluno terá o prazo regimental de 60 dias para efetuar as correções na sua
dissertação de mestrado

Membros da banca:

Dra. Cláudia Maria de Almeida ‐ Presidente ‐ INPE
Dra. Silvana Amaral Kampel ‐ Orientadora ‐ INPE
Dr. Antônio Miguel Vieira Monteiro ‐ Membro Interno ‐ INPE
Dr. Thales Sehn Kör ng ‐ Membro Interno ‐ INPE
Dra. Mariana Abrantes Gianno  ‐ Membro Externo ‐ USP

Documento assinado eletronicamente por Silvana Amaral Kampel, Pesquisadora, em
16/02/2022, às 12:01 (horário oficial de Brasília), com fundamento no § 3º do art. 4º do Decreto
nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Thales Sehn Kor ng, Pesquisador, em 16/02/2022, às
12:02 (horário oficial de Brasília), com fundamento no § 3º do art. 4º do Decreto nº 10.543, de 13
de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Cláudia Maria de Almeida, Pesquisador, em
16/02/2022, às 15:23 (horário oficial de Brasília), com fundamento no § 3º do art. 4º do Decreto
nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por mariana abrantes gianno  (E), Usuário Externo, em
16/02/2022, às 17:36 (horário oficial de Brasília), com fundamento no § 3º do art. 4º do Decreto
nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

SEI/MCTI - 9471874 - Ata de Reunião https://sei.mctic.gov.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimi...

1 of 2 05/04/2022 11:31



Documento assinado eletronicamente por Antonio Miguel Vieira Monteiro, Pesquisador, em
17/02/2022, às 14:41 (horário oficial de Brasília), com fundamento no § 3º do art. 4º do Decreto
nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

A auten cidade deste documento pode ser conferida no site h p://sei.mc c.gov.br/verifica.html,
informando o código verificador 9471874 e o código CRC B9B1EB11.

Referência: Processo nº 01340.000909/2022-93 SEI nº 9471874

SEI/MCTI - 9471874 - Ata de Reunião https://sei.mctic.gov.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimi...

2 of 2 05/04/2022 11:31



v 
 

 

 

 

 

 

 

 

“O sentimento de felicidade é o estado emocional mais 

desejado e aplaudido pelos seres humanos. De fato, 

todos buscam por ela, mas na verdade desconhecemos o 

que queremos! Esse paradoxo tem o poder de preencher 

nossas vidas e nos fazer movimentar rumo ao que 

achamos que seja felicidade.  

(...) 

O indivíduo que é capaz de assumir o que deseja, o que 

fazer, para onde ir, com quem quer estar, onde trabalhar, 

quanto ganhar e até mesmo o que sentir... este é livre, é 

autônomo e somente nessa condição poderá conquistar o 

que estamos chamando Felicidade 360º - felicidade em 

todos os ângulos, em todos os contextos de nossa vida: 

pessoal, profissional, social, de saúde, sexual, religioso, 

pois tudo isso faz parte da realidade das pessoas. Se 

alguém diz ser feliz profissionalmente, mas não se 

considera realizado na convivência familiar, por exemplo, 

muito provavelmente esteja construindo ou investindo sua 

energia em maior proporção naquilo que está sendo bom 

para ele, não está vivendo plenamente os outros aspectos 

que também são muito importantes. Talvez esteja vivendo 

somente 30% da sua capacidade de ser feliz.” 

Edna Francisca Adorno Nery, em “Felicidade 360º”, 2013  
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RESUMO 

 

O Verde Urbano compõe-se dos diferentes tipos de vegetação em uma cidade, 

incluindo espaços públicos como parques e praças destinados ao uso da 

população. Por proporcionar diversos benefícios socioambientais, o Verde 

Urbano deve ser corretamente mapeado e ter distribuição equitativa para os 

diferentes grupos populacionais. Através de ferramentas de sensoriamento 

remoto, geoprocessamento e análise espacial, este trabalho teve por objetivo 

mapear categorias do Verde Urbano e suas oportunidades de acesso para 

analisar a equidade espacial do Verde Urbano, tendo a cidade de Goiânia como 

área de estudo. As Coberturas Arbórea e Herbácea-Arbustiva, e as Áreas Verdes 

Públicas (parques e praças) foram as categorias de Verde Urbano estudadas. 

Para o mapeamento das coberturas vegetais, propôs-se um método híbrido de 

classificação de imagens: integrando a classificação baseada em objeto de 

imagem fusionada CBERS 04A WPM (2 m) com a classificação de séries 

temporais Sentinel-2 MSI (10 m), ambas com o algoritmo Random Forest. A 

entropia de Shannon foi utilizada para atribuir as classes aos objetos compondo 

o Mapa Híbrido final. As Áreas Verdes Públicas foram delimitadas a partir de 

dados do Open Street Map e do Mapa Urbano Básico Digital de Goiânia. Para a 

análise da equidade espacial, células de uma grade hexagonal constituíram as 

unidades espaciais de análise, às quais dados populacionais do Censo 2010 

foram agregados. Inicialmente, computou-se a oportunidade de acesso ao Verde 

Urbano por célula. Para as coberturas vegetais calculou-se a proporção das 

classes por célula, e para as Áreas Verdes Públicas estimou-se o indicador de 

acessibilidade Balanced Floating Catchment Area (BFCA). Análises da 

distribuição espacial das oportunidades de acesso ao Verde Urbano e dos 

grupos populacionais considerados (Crianças e Adolescentes, Idosos, Mulheres 

Adultas, Negros, Menos Alfabetizados e Famílias de Menores Rendas) foram 

realizadas com o Indicador Local de Associação Espacial e a Regressão 

Geograficamente Ponderada. A combinação destas análises deu origem a 

mapas de iniquidade por grupo populacional. Dos resultados de mapeamento 

das imagens, 75% da área de estudo foi classificada igualmente pelas duas 

abordagens iniciais. Porém, em 9% da área remanescente, a classificação 

híbrida final melhorou em 35% as acurácias das classes de vegetação, 

aperfeiçoando a identificação das coberturas vegetais. Quanto ao mapeamento 

das oportunidades de acesso, as áreas centrais apresentaram-se mais carentes 

de coberturas vegetais (proporção inferior a 8%), e as periféricas de Áreas 

Verdes Públicas. Das populações analisadas, Crianças e Adolescentes, Negros, 

Menos Alfabetizados e Famílias de Menores Rendas, e em menores proporções, 

Mulheres Adultas, apresentaram-se concentradas nas periferias. Por sua vez, 
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verificou-se concentração de Idosos nas áreas centrais. Com os mapas de 

iniquidade foi possível localizar as áreas com menores oportunidades de acesso 

ao Verde Urbano para cada grupo populacional. Conclui-se, assim, que mapas 

híbridos constituem alternativas adequadas para reduzir confusões entre classes 

de vegetação identificadas no estudo do Verde Urbano. A análise espacial das 

oportunidades de acesso ao Verde Urbano revelou que há variados padrões de 

iniquidade em Goiânia: menores oportunidades de acesso ao Verde Urbano, 

especialmente às Áreas Verdes Públicas, foram identificadas em diferentes 

regiões, dependendo do grupo populacional analisado. As regiões de menores 

oportunidades podem sugerir áreas prioritárias para mais oferta de vegetação ou 

parques e praças na cidade. Finalmente, a metodologia proposta baseada em 

dados e softwares livres permite que estas análises sejam replicadas para outras 

cidades brasileiras, contribuindo para diagnósticos e planejamentos do Verde 

Urbano.   

Palavras-chave: Oportunidades de acesso. Cobertura vegetal urbana. Áreas 
Verdes Públicas. CBERS 04A. Sentinel-2. Análise espacial. 
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URBAN GREEN: FROM REMOTE IDENTIFICATION TO SPATIAL EQUITY 

ANALYSIS  

 

ABSTRACT 

Urban Green represents the several types of vegetation within a city, including 
public green spaces, like parks and squares, which are meant for population 
use. For providing many socio-environmental benefits, Urban Green should be 
correctly mapped and equitably distributed to different population groups. 
Using image processing, geoprocessing, and spatial analysis tools, the 
objective of this study was to map Urban Green categories and their access 
opportunities and analyze Urban Green spatial equity in Goiânia, chosen as 
the study area. Tree and Herb-shrub Covers and Public Green Spaces (urban 
parks and squares) were studied as Urban Green categories. To map urban 
vegetation covers, a hybrid image classification method was proposed: 
combining results from object-based classification of one pan-sharpened 
CBERS 04A WPM (2 m) and a pixel-based classification of Sentinel-2 MSI (10 
m) time series, using Random Forest algorithm for both classifications. 
Shannon entropy was used to attribute classes to the objects, composing the 
final Hybrid Map. Public Green Space data were selected from Open Street 
Map and Goiânia’s Digital Baisc Urban Map (Mapa Urbano Básico Digital de 
Goiânia). For spatial equity analysis, hexagonal grid cells constituted the 
spatial unit analysis, to which Census 2010 population geospatial data were 
aggregated. First, the opportunities to access the Urban Green were measured 
per cell. For the vegetation covers, it was calculated the area proportion per 
cell; for Public Green Space, the Balanced Floating Catchment Area (BFCA) 
accessibility indicator was estimated. The spatial distribution analyses of both 
population groups (Children and Teenagers, Elderlies, Adult Women, Black 
People, Less Literates and Lower Income Families) and opportunities to 
access Urban Green were performed using the Local Indicator of Spatial 
Association and the Geographically Weighted Regression. The combination of 
both analyses generated Inequity Maps per population group. From vegetation 
mapping results, 75% of the study area was equally classified by the initial 
approaches. However, in 9% of the remaining area, the hybrid classification 
improved vegetation classes accuracy by 35%, contributing to the vegetation 
covers identification. Concerning the mapping of access opportunities, 
downtown areas are deprived of vegetation covers (proportion lower than 8%), 
whereas the outskirts, of Public Green Spaces. From the analyzed population 
groups, Children and Teenagers, Black People, Less Literates and Lower-
Income Families, and a smaller proportion of Adult Women concentrate in the 
outskirts. The Elderlies are found mainly in downtown areas. The Inequity maps 
were useful to localize the areas with less opportunities to each population 
group access each Urban Green categories. As conclusions, hybrid maps are 
adequate alternatives to reduce classification mistakes related to urban 
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vegetation cover identified in the Urban Green study. The spatial analysis of 
the opportunities to access Urban Green revealed several inequities patterns 
in Goiânia: lesser opportunities to access Urban Green, mainly Public Green 
Spaces, were identified in different regions, depending on the analyzed 
population group. Regions with less opportunities may be priorities for provision 
of more vegetation or parks and squares within the city. Finally, the proposed 
methodology, based on open data and software, allows the replication of these 
analyses to other Brazilian cities, contributing to Urban Green diagnostics and 
planning. 

Keywords: Opportunities to access. Urban vegetation cover. Public Green 
Space. CBERS 04A. Sentinel-2. Spatial analysis. 
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1 INTRODUÇÃO 

Identificar e mapear o Verde Urbano (i.e., os diferentes tipos de vegetação e os 

espaços públicos como parques e praças) é fundamental para contribuir com o 

planejamento das cidades, a fim de que seus benefícios sejam proporcionados 

a toda sua população (HUANG et al., 2017; WHO, 2016). O acesso a espaços 

Verdes Urbanos tem tido um papel cada vez mais importante para a sociedade, 

no cenário ainda vigente de aumento da temperatura global, intensificação das 

inundações das cidades (KABISCH et al., 2017) e, mais recentemente, com a 

pandemia COVID-19 (UGOLINI et al., 2020). Em países em desenvolvimento 

como o Brasil, as oportunidades de morar próximo ao Verde Urbano e de ter 

acesso aos seus benefícios são destinadas a uma parcela privilegiada da 

população (RIGOLON et al., 2018). Assim, mapear o Verde Urbano pode 

contribuir para identificar as diferenças das oportunidades de acesso e promover 

uma distribuição mais justa desse recurso e de seus benefícios em uma cidade.  

O Verde Urbano tem sido usualmente associado à cobertura vegetal arbórea 

(FERREIRA; ZABOTTO; PERIOTTO; 2021; NESBITT et al., 2018) que oferece 

inúmeros benefícios à população urbana, como as regulações do microclima e 

da poluição atmosférica (DRILLET et al., 2020; WILLIS; PETROKOFSKY, 2017). 

Porém, juntamente à vegetação arbórea das cidades, as herbáceas e arbustivas, 

de menor porte, contribuem não apenas ambientalmente, como, por exemplo, na 

redução da erosão e controle de escoamentos superficiais (CALDERÓN-

CONTRERAS; QUIROZ-ROSAS, 2017; MACHADO; OLIVEIRA; LOIS-

GONZÁLEZ, 2019), mas também socialmente, como os espaços livres para 

produção de alimentos (MARÇAL, et al., 2021; MCPHEARSON; KREMER; 

HAMSTEAD, 2013). Por sua vez, as Áreas Verdes Públicas (p.ex., praças e os 

parques urbanos) podem ser interpretadas como espaços Verdes Urbanos, por 

serem compostos pelos diferentes tipos de vegetação. Além disso, normalmente 

dispõem de equipamentos públicos, como pista de caminhada, áreas de 

ginástica e parques infantis utilizados pelos habitantes (TAYLOR; HOCHULI, 

2017), beneficiando sua saúde e bem-estar (WHO, 2016). 
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Um desafio mais específico, mesmo em países desenvolvidos, é garantir que a 

população urbana, independente de sexo, idade, raça e status socioeconômico, 

tenha oportunidade justa de acesso ao Verde Urbano (KABISCH; HAASE, 2014; 

NESBITT et al., 2019). Uma das metas dos Objetivos de Desenvolvimento 

Sustentável para o Brasil é até 2030 “proporcionar o acesso universal a espaços 

públicos seguros, inclusivos, acessíveis e verdes, em particular para as 

mulheres, crianças e adolescentes, pessoas idosas e pessoas com deficiência, 

e demais grupos em situação de vulnerabilidade” (IPEA, 2019). Para isso, 

necessita-se, entre outras ações, avaliar a distribuição do verde no espaço 

urbano em relação aos diferentes grupos populacionais mais necessitados que 

o habitam (LOW, 2013; NESBITT et al., 2018), configurando-se assim em um 

objeto para a análise de equidade espacial (TALEN; ANSELIN, 1998).  

A equidade espacial do verde urbano pode ser entendida como a identificação e 

compreensão das relações espaciais entre o Verde Urbano e fatores 

socioeconômicos para evidenciar padrões injustos de acesso ao Verde Urbano 

e aos seus benefícios (NESBITT et al., 2018). Há investigações de como medir 

a equidade espacial do Verde Urbano desde o final do século XX (TALEN, 1997; 

TALEN; ANSELIN, 1998). No entanto, ainda há muitos desafios relacionados a 

este tipo de análise. Um dos principais é como as oportunidades de acesso 

podem ser medidas, considerando os métodos analíticos e tipos de dados 

disponíveis e o conhecimento do analista sobre variáveis importantes para 

análise, que podem impactar nos resultados (RIGOLON et al., 2018). 

Considerando diferentes tipos de vegetação, cujos benefícios são mais indiretos 

(p.ex.: redução da poluição do ar, melhoria do microclima), uma possibilidade 

para medir as oportunidades de acesso é inferir como a cobertura de vegetação 

difere entre as quadras, bairros e subdistritos da cidade, em relação à proporção 

de diferentes grupos populacionais que o habitam (KABISCH; HAASE; 2014; 

NESBITT et al., 2019). Por sua vez, para medir a oportunidade de acesso às 

Áreas Verdes Públicas, pode-se assumir que a população se beneficia dos seus 

serviços ao se deslocar até elas. Assim, variáveis que considerem medidas no 

espaço geográfico, como a malha viária da cidade, o tempo gasto e tipo de 

transporte utilizado no deslocamento, inclinação das ruas, pontos de acesso de 
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parques e praças, são importantes para tornar modelos mais realistas, embora 

adicionem complexidade no cálculo das oportunidades de acesso (PEREIRA et 

al., 2019; WANG; WANG; LIU, 2021).  

A partir do mapeamento das oportunidades de acesso ao Verde Urbano e 

considerando a existência de dados populacionais distribuídos espacialmente, 

ferramentas de análise espacial têm auxiliado na identificação dos locais com 

menores oportunidades de acesso de diferentes grupos populacionais. O 

Indicador Local de Associação Espacial (LISA), por exemplo, pode contribuir 

com o mapeamento de áreas com baixa oferta de oportunidades de acesso ao 

Verde Urbano, mas com uma demanda potencial acima da média (IRAEGUI; 

AUGUSTO; CABRAL, 2020; XIAO et al., 2017). Análises de regressões 

espaciais, por sua vez, têm auxiliado na estimativa de correlação local entre as 

oportunidades de acesso e os fatores socioeconômicos. Com isso, é possível 

identificar regiões em que menores oportunidades de acesso ao Verde Urbano 

são associadas significativamente a uma maior demanda populacional (CHEN 

et al., 2020). Embora essas análises tenham sido úteis para entender o 

fenômeno de equidade do Verde Urbano, não se observou na literatura como a 

combinação do produto desses métodos em mapas sínteses podem contribuir 

com uma análise crítica acerca da equidade espacial do Verde Urbano.  

Em países em desenvolvimento, outro desafio importante para análise de 

equidade é a falta de disponibilidade de dados espaciais que representem o 

Verde Urbano. Geo-objetos de parques e praças urbanos podem ser adquiridos 

de dados cadastrais municipais, quando disponíveis, ou de projetos de 

compartilhamento voluntário de dados geográficos, como o OpenStreetMap 

(IRAEGUI; AUGUSTO; CABRAL, 2020). Por outro lado, o mapeamento completo 

da cobertura vegetal urbana é normalmente realizado a partir do processamento 

de imagens de sensores aerotransportados ou de satélite de resoluções 

espaciais inferiores a 5 m. Este tipo de mapeamento é em geral custoso, tanto 

pelo valor de aquisição das imagens, como pela demanda de processamento e 

de recursos computacionais (SHAHTAHMASSEBI et al., 2021).   
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Seguindo a política de distribuição de dados livres do grupo de Observação da 

Terra do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), dentre as diferentes 

imagens disponíveis, estão as imagens do Satélite Sino-Brasileiro de Recursos 

Terrestres (CBERS) (INPE, 2019). A Câmara Multiespectral e Pancromática de 

Ampla Varredura (WPM) do CBERS 04A, é composta por bandas na faixa do 

visível e infravermelho próximo (8 m) e pancromática (2 m). Portanto, por meio 

da fusão das bandas (SCHOWENGERDT, 2007), é possível obter uma imagem 

multiespectral gratuita com resolução espacial apropriada para mapeamento da 

vegetação urbana. 

Das abordagens utilizadas para mapear diferentes tipos de vegetação, a Análise 

Baseada em Objetos Geográficos (GEOBIA) tem sido recomendada para lidar 

com limitações inerentes a imagens de alta resolução espacial, como a maior 

variabilidade do nível de cinza dos pixels de uma mesma classe (BLASCHKE et 

al., 2014). Mas além de lidar com a resolução espacial, abordagens que 

considerem séries temporais de imagens são muito importantes, uma vez que 

os diferentes tipos de vegetação podem apresentar comportamentos sazonais 

distintos (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012; YAN et al., 2018).   

Iniciativas recentes têm investido na disponibilização de Dados Prontos para 

Análise (Analysis Ready Data – ARD) arranjados em cubos de dados, a fim de 

diminuir o custo de processamento de séries temporais (GIULIANI et al. 2017; 

LEWIS et al. 2017; KILLOUGH, 2019). Esses cubos são compostos por imagens 

pré-processadas para corrigir os efeitos da atmosfera e da influência de nuvens 

e alinhadas no espaço e tempo. No Brasil, o projeto Brazil Data Cube (BDC) tem 

disponibilizado ARD das imagens dos satélites CBERS-4 (60 m), Landsat-8 (30 

m) e Sentinel-2 (10, 20 e 60 m) (FERREIRA; QUEIROZ, 2021; FERREIRA et al., 

2020; GOMES et al., 2021; PICOLI et al., 2020). Na literatura visitada por este 

estudo, não foram identificadas aplicações ou estudos que se utilizem de cubo 

de dados para auxiliar na identificação da vegetação urbana. 

A partir do exposto, duas questões principais norteiam esta pesquisa. A primeira, 

relacionada ao mapeamento do Verde Urbano, questiona a viabilidade de se 

mapear os tipos de vegetação urbana utilizando alternativas menos custosas, ou 
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seja, com o uso de dados e algoritmos livres. Assim, especificamente, pergunta-

se: a classificação por pixel, de séries temporais poderia contribuir para a 

classificação dos tipos de vegetação em áreas urbanas, complementarmente à 

classificação baseada em objeto, de um único período?  A segunda questão 

relaciona-se às possíveis formas de medir e analisar a equidade espacial do 

Verde Urbano em uma cidade brasileira. A combinação de produtos de diferentes 

métodos de análise espacial local permitiria identificar áreas intraurbanas com 

menores oportunidades de acesso ao Verde Urbano, por diferentes grupos 

populacionais? 

Buscando respostas a essas perguntas, este trabalho traz especificamente duas 

contribuições. A primeira, metodológica, refere-se à combinação de abordagens, 

para classificação da cobertura urbana e de análises espaciais, para o estudo da 

distribuição e análise da equidade do Verde Urbano. Uma segunda contribuição, 

mais analítica, apresenta a análise de equidade das oportunidades de acesso de 

diferentes populações ao Verde Urbano a partir dos mapeamentos realizados, 

para o caso da cidade de Goiânia.  

1.1 Objetivos 

Este trabalho tem por objetivo geral analisar a equidade espacial das 

oportunidades de acesso ao Verde Urbano, limitando-se sua representação aos 

tipos de vegetação urbana - Cobertura Arbórea e Cobertura Herbácea-Arbustiva 

- e às Áreas Verdes Públicas, utilizando técnicas e ferramentas de 

sensoriamento remoto, geoprocessamento e análise espacial. Para tanto, adota-

se a cidade de Goiânia (GO) como estudo de caso, e propõe-se o uso de dados 

e softwares livres de modo que a metodologia possa ser amplamente replicável.  

Para suportar este objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos 

específicos: 

a) propor uma metodologia para mapear as coberturas urbanas de modo 

a diferenciar, especificamente a Cobertura Arbórea e Herbácea-

Arbustiva, a partir da integração de imagens de sensoriamento remoto 

de diferentes resoluções espaciais e de técnicas de classificação. 
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Especificamente busca-se avaliar a contribuição de séries temporais 

para mapeamentos intraurbanos baseados em objetos geográficos;  

b) identificar e mapear, as Áreas Verdes Públicas urbanas, definidas por 

espaços públicos com cobertura vegetal e que oferecem equipamentos 

ou infraestrutura pública para o lazer, descanso e prática esportiva da 

população; 

c) mapear e quantificar as oportunidades de acesso à Cobertura Arbórea, 

à Cobertura Herbácea-Arbustiva e às Áreas Verdes Públicas na área 

de estudo; 

d) analisar a equidade espacial do Verde Urbano na área de estudo a 

partir da identificação dos locais com menores oportunidades de 

acesso de diferentes grupos populacionais à Cobertura Arbórea, à 

Cobertura Herbácea-Arbustiva e às Áreas Verdes Públicas. 

1.2 Organização e estruturação da dissertação 

Este documento se organiza nos seguintes capítulos: 

Capítulo 2 - Fundamentação Teórica. Aborda os conceitos relacionados ao 

Verde Urbano: como obter informações sobre o Verde Urbano, dando ênfase 

a dados e técnicas de sensoriamento remoto para detectar a cobertura 

vegetal nas cidades; os principais tópicos no estudo de equidade espacial do 

Verde Urbano e sua importância para a sociedade; como essa questão tem 

sido discutida e analisada em outras pesquisas; métodos empregados para 

medir oportunidades de acesso ao Verde Urbano; quais variáveis 

socioeconômicas e demográficas são usualmente utilizadas na análise  de 

equidade, e suas justificativas; e métodos para mapear as iniquidades do 

Verde Urbano em uma cidade. 

Capítulo 3 – Área de Estudo. Traz uma breve justificativa da área de estudo 

selecionada, seguida de uma descrição da sua história socioambiental e das 

suas características físicas. 
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Capítulo 4 – Materiais e Métodos. Apresenta a origem e características dos 

dados de satélite e secundários empregados nas análises, e os métodos 

analíticos adotados, detalhando suas principais premissas. Os dados e 

métodos de processamentos foram agrupados em quatro etapas 

metodológicas: classificação de imagens para mapear as Coberturas Arbórea 

e Herbácea-Arbustiva; identificação das Áreas Verdes Públicas de Goiânia; 

mapeamento das oportunidades de acesso ao Verde Urbano; e análise da 

equidade espacial das oportunidades de acesso ao Verde Urbano. 

Capítulo 5 – Resultados e Discussão. Apresenta as contribuições científicas 

obtidas com o estudo, incluindo produtos e informações, advindas do 

mapeamento das Coberturas Arbórea e Herbácea-Arbustiva e das análises 

espaciais, capazes de comunicar os resultados para os tomadores de 

decisão, bem como suscitar discussão para políticas públicas adequadas. 

Limitações e sugestões para trabalhos futuros também são apresentadas 

nesse capítulo.  

Capítulo 6 – Conclusões. Retoma as principais contribuições limitações e 

sugestões para trabalhos futuros identificadas no estudo, em atendimento a 

cada objetivo específico.  
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1 Conceitos do Verde Urbano 

Inicialmente, apresenta-se a definição de alguns termos adotados neste 

trabalho. O primeiro deles é o urbano, cuja definição em estudos sobre o Verde 

Urbano tende a ser pragmática (NESBITT et al., 2019), e na literatura 

internacional, corresponde à: qualidade de um ambiente construído, destinado 

aos usos e ocupação por uma alta densidade populacional (normalmente 

superior a 0,4 habitantes/km²), mas que também pode apresentar ambientes de 

baixas densidades que conectam áreas de expansão da cidade ao centro mais 

adensado (US CENSUS BUREAU, 2021). De forma semelhante, o urbano neste 

trabalho refere-se aos conceitos do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística 

(IBGE, 2016, p.7) para área urbana, ou seja, área “interna ao perímetro urbano 

de uma cidade (...), definida por lei municipal”, e, mais especificamente, para 

áreas urbanizadas, “caracterizadas por construções, arruamentos e intensa 

ocupação humana”. Ou seja, o que se considera neste estudo como áreas 

urbanas são as áreas municipais legalmente contidas no perímetro urbano, e, 

mais especificamente, as áreas urbanizadas com habitação populacional. 

Consideram-se Verde Urbano os diferentes tipos de vegetação na cidade que 

promovem benefícios à população (FERREIRA, ZABOTTO; PERIOTTO, 2021). 

Dos tipos de vegetação, especificam-se as Coberturas Herbácea-Arbustiva e 

Arbórea. A primeira é representada por gramados e arbustos de áreas públicas 

e privadas, como parques, jardins, praças, campos de futebol, canteiros centrais, 

condomínios, ou mesmo lotes vagos. Estas áreas podem ser úteis, por exemplo, 

na mitigação de escoamento superficial e erosões (CALDERÓN-CONTRERAS; 

QUIROZ-ROSAS, 2017; MACHADO; OLIVEIRA; LOIS-GONZÁLEZ, 2019), e 

servir de espaços para implementação de políticas públicas visando à prática de 

agricultura urbana e peri-urbana (MARÇAL, et al., 2021; MCPHEARSON; 

KREMER; HAMSTEAD, 2013). A Cobertura Arbórea é representada pela 

arborização das cidades, também localizada em diferentes espaços públicos e 

privados, como parques, praças, jardins, canteiros centrais, condomínios e 

florestas remanescentes dentro do perímetro urbano. Esta cobertura contribui 
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também para o sequestro e manutenção do estoque de carbono, redução da 

poluição atmosférica, e melhoria do microclima (DRILLET et al., 2020; 

MCPHEARSON; KREMER; HAMSTEAD, 2013; WILLIS; PETROKOFSKY, 

2017).  

Parques e praças públicos, aqui referidos como Áreas Verdes Públicas, são 

compostos pelas coberturas vegetais do Verde Urbano, auxiliando na conexão 

da paisagem, conservação da biodiversidade e dos serviços ecossistêmicos nas 

cidades (YALLOUZ et al., 2018). Além disso, as Áreas Verdes Públicas oferecem 

muitos benefícios sociais percebidos pela população (DORIGO; LAMANO-

FERREIRA, 2015). Esses espaços são considerados áreas para lazer 

(MARTINS; LIMA, 2020), prática de atividades físicas (AFONSO et al., 2017; 

XAVIER; FELIPE; ARANA, 2018), interação social (FANTINI; ROSANELI, 2016), 

educação (ALFONSETI; MERLIN, 2020), produção de alimentos em hortas 

comunitárias (MARÇAL et al. 2021) e contribuem para a mobilidade urbana 

(LIMA et al., 2018) e para o comércio local, por meio de feiras populares 

(PEGORETTI; MENDONÇA, 2020).  

Assim, o recorte analítico deste trabalho considera como Verde Urbano: a 

Cobertura Arbórea, a Cobertura Herbácea-Arbustiva e as Áreas Verdes Públicas 

das cidades. Diante dos benefícios que o Verde Urbano provê à população nas 

cidades, ressalta-se a importância de mapeá-lo e analisar a sua equidade no 

espaço. A Seção 2.2 apresenta dados e métodos importantes para o 

mapeamento do Verde Urbano, a Seção 2.3 esclarece a importância do estudo 

da equidade espacial do Verde Urbano e a Seção 2.4 trata dos métodos para 

analisar a equidade espacial do Verde Urbano. 

2.2 Dados e métodos para o mapeamento do Verde Urbano 

Das categorias do Verde Urbano, dados de Áreas Verdes Públicas podem ser 

adquiridos de bases georreferenciadas de cadastramento urbano. 

Alternativamente, plataformas como Open Street Map (OSM) são fontes 

importantes de dados, ainda que cadastrados de modo colaborativo por seus 

usuários (IRAEGUI; AUGUSTO; CABRAL, 2020). Por sua vez, para se obter 
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informações sobre os tipos de vegetação urbana, empregam-se técnicas de 

processamento de dados de sensoriamento remoto orbital e suborbital.  

Shahtahmassebi et al. (2021) apresentaram uma revisão sistemática sobre o 

emprego do sensoriamento remoto para estudos dos espaços verdes urbanos, 

principalmente da vegetação urbana, de 1982 a 2019. O uso do sensoriamento 

remoto tornou-se mais frequente para este fim a partir de 2001 (Figura 2.1) 

devido a: maior investimento em sensores com resolução espacial mais fina, 

tecnologias como Light Detection Ranging (LiDAR); disponibilização gratuita de 

dados da série Landsat e; mais recentemente, o lançamento da missão Sentinel-

2 do programa Copernicus. 

Figura 2.1 – Frequência de publicações com foco no estudo do Verde Urbano a partir 
do uso de ferramentas de sensoriamento remoto. 

 

Fonte: Adaptado de Shahtahmassebi et al. (2021). 

Com base na revisão mencionada acima e em outros estudos, apresenta-se a 

seguir as principais questões técnicas do mapeamento do Verde Urbano 

referentes à aquisição de dados (Seção 2.2.1), a diferentes abordagens de 

classificação (Seção 2.2.2) e à avaliação das classificações (Seção 2.2.3). 
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2.2.1 Identificação da vegetação urbana por sensoriamento remoto 

As propriedades da vegetação determinam a sua interação com diferentes faixas 

de comprimento de onda do espectro eletromagnético. Pigmentos de clorofila e 

carotenoides absorvem uma fração do espectro visível (400 a 720 nm) no 

processo de fotossíntese. A estrutura da célula vegetal responde pela reflexão 

da radiação na faixa do infravermelho próximo (700 a 1.100 nm).  O conteúdo de 

água na planta absorve parte da radiação eletromagnética na faixa do 

infravermelho médio (1.100 a 3.000 nm), especialmente entre 1.400nm e 

1.900nm (PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012). O comportamento 

espectral da vegetação se difere de outros alvos, cuja interação com a radiação 

resulta de outras razões físicas. A Figura 2.2 exemplifica o comportamento 

espectral da vegetação herbácea e de outros alvos urbanos. 

Figura 2.2 – Curvas de reflectância espectral para identificar feições entre 400 e 2.500 
nm. 

 

Fonte: Adaptado de Jensen (2009). 

Outro aspecto importante no sensoriamento remoto da vegetação é a resposta 

sazonal de diferentes tipos de plantas. Plantas perenes mantêm sua estrutura 
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vegetal por períodos prolongados, enquanto as não perenes apresentam um ou 

mais ciclos vegetativos, anualmente. As coberturas herbáceas, por exemplo, são 

fotossinteticamente ativas durante o período chuvoso, mas durante a seca, 

apenas se irrigadas. Por sua vez, coberturas arbustivas e arbóreas, embora 

perenes, são chamadas decíduas quando perdem suas folhas durante a seca, 

ou perenifólias quando realizam troca de folhas sem passar um período 

descobertas (EVERT; EICHHORN, 2013). Análises multitemporais, portanto, 

auxiliam na detecção de diferentes tipos de vegetação de um determinado 

espaço durante um horizonte temporal avaliado (SIMOES et al., 2021). 

Com relação à escolha dos sensores para o mapeamento da vegetação urbana, 

os ativos (i.e., que emitem sua própria radiação) têm sido mais utilizados em 

estudos que visam à estimativa da biomassa da vegetação urbana, ou para 

áreas de estudo com frequente cobertura de nuvem. Em outras circunstâncias, 

os sensores passivos são os mais empregados (SHAHTAHMASSEBI et al., 

2021). Das características desses sensores, a resolução espacial1 e a resolução 

espectral2 são determinantes do nível de detalhe que pode ser extraído da 

imagem de satélite para caracterizar a vegetação.  

Como os tipos de coberturas urbanas (p.ex.: coberturas de cerâmica, asfalto, 

tipos de vegetação, corpos d’água etc.) incluem alvos de tamanhos pequenos, 

uma imagem com resolução espacial mais fina favorece a sua discriminação. 

Cerca de 38% dos estudos para detecção da vegetação urbana têm adotado 

resolução espacial menor que 5 m (p. ex.: Rapideye, WorldView, Pléiades e 

IKONOS); 17%, entre 10 e 30 m (p. ex.: Landsat-8 e Sentinel-2); e 9%, uma 

 
 

1 A resolução espacial “é a medida de menor separação angular ou linear entre dois objetos que 
pode ser determinada pelo sistema de sensoriamento remoto” (JENSEN, 2009, p. 18). Essa 
característica relaciona-se à dimensão do campo de visada instantâneo (Intantaneous Field of 
View) do sensor projetada no terreno. Normalmente, a dimensão de cada unidade do terreno 
imageada cabe em um pixel da imagem e, portanto, assume-se que quanto mais fina for a 
resolução, menor o tamanho de um pixel e maior a capacidade de se discriminar alvos menores 
(MOREIRA, 2007). 
2 A resolução espectral está associada genericamente ao número de bandas espectrais do 
sensor. Quanto maior o número de bandas, maior a resolução espectral e a capacidade do 
sensor em discriminar a energia proveniente de alvos em comprimentos de onda de intervalos 
específicos (MOREIRA, 2007). 
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combinação de sensores de diferentes resoluções espaciais 

(SHAHTAHMASSEBI et al., 2021). No caso do uso de imagens com resolução 

espacial mais grosseira que 5 m, é preciso estar ciente que fragmentos da 

vegetação urbana são subestimados (ZHOU et al., 2018). 

No entanto, imagens de resoluções espaciais superiores a 5 m demandam 

menos custo de processamento e, geralmente, estão disponíveis gratuitamente. 

Diferem assim das imagens de resolução espacial mais fina, que não são 

gratuitas em sua maioria (SHAHTAHMASSEBI et al., 2021). Recentemente, o 

programa China–Brazil Earth Resources Satellite (CBERS), com sua câmera 

Multiespectral e Pancromática de Ampla Varredura (WPM) no satélite CBERS 

04A, tem disponibilizado imagens gratuitas nas bandas multiespectrais de 8 m e 

pancromática de 2 m de resolução espacial (INPE, 2019). Ressalta-se assim a 

importância de avaliar o uso destes dados em estudos urbanos. 

É comum sensores multiespectrais possuírem pelo menos quatro bandas 

espectrais. No caso do mapeamento da vegetação urbana, quanto maior a 

necessidade de caracterizar tipos, ou até mesmo espécies diferentes de 

vegetação, maior deve ser a resolução espectral de um sensor. Para distinguir 

as Coberturas Arbóreas das Herbáceas-Arbustivas, sensores multiespectrais 

oferecem boas contribuições (COLEMAN et al., 2020; YAN et al., 2018). 

A Tabela 2.1 exemplifica a importância das diferentes bandas do Instrumento 

Multiespectral (Multispectral Instrument – MSI) do Sentinel-2 para o estudo da 

vegetação. As Bandas 2, 3, 4, 7, 8, 8a, 11 e 12 do Sentinel-2 contribuem com o 

estudo da vegetação, com resolução espacial variando de 10 a 20 m. Imagens 

Sentinel-2 têm sido amplamente utilizadas em aplicações urbanas, como, por 

exemplo, para estimativa da biomassa (LI et al., 2020), mapeamento de áreas 

construídas e impermeáveis (XU; LIU; XU, 2018); dinâmica fenológica da 

vegetação urbana (GRANERO-BELINCHON et al., 2020) e classificação da 

vegetação urbana (COLEMAN et al., 2020). 

Além das resoluções espacial e espectral dos sensores, o número de 

observações (i.e., imagens de tempos distintos) utilizado em um processamento 

também impacta a acurácia de classificação da vegetação urbana. Yan et al. 
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(2018), por exemplo, obtiveram um aumento de 10 a 13% de acurácia na 

distinção dos tipos de vegetação em áreas urbanas, considerando duas imagens 

multiespectrais fusionadas WorldView-2 (46 cm de resolução espacial), 

correspondentes às estações com e sem ocorrência de crescimento vegetativo. 

Tabela 2.1 - Características das bandas do Sentinel-2 e seus propósitos. 

Banda 
λ 

(nm) 
Δλ 

(nm) 
Resolução 

(m) 
 

Propósito 

 1 443 20 60  Correção atmosférica 

 
2 490 65 10 

 Sensível à senescência da vegetação, carotenoides; 
espalhamento de aerossóis 

 3 560 35 10  Sensível ao total de clorofila na vegetação 

 4 665 30 10  Máxima absorção de radiação pelas clorofilas 

 5 705 15 20  Correção atmosférica/ linha de base da fluorescência 

 6 740 15 20  Correção atmosférica/ carga de aerossóis 

 7 783 20 20  Índice de Área Foliar 

 8 842 115 10  Índice de Área Foliar 

 
8a 865 20 20 

 Sensível ao total de clorofila, biomassa e índice de área 
foliar 

 9 945 20 60  Absorção de vapor de água, correção atmosférica 

 
10 1375 30 60 

 Detecção de nuvens muito finas (cirrus) / correção 
atmosférica 

 11 1610 90 20  Sensível à lignina e biomassa florestal acima do solo 

 
12 2190 180 20 

 Distinção entre biomassa viva, morta e solo, por exemplo, 
para detecção de cicatrizes de queimadas 

Fonte: ESA (2017). 

Outra abordagem ainda pouco observada em áreas urbanas, é o uso de 

composição temporal de imagens para classificar diferentes tipos de vegetação 

urbana. Por meio do Google Earth Engine (GEE), Carneiro, Lopes e Espindola 

(2021) classificaram uma composição anual do Sentinel-2 distinguindo a 

vegetação natural de outros alvos urbanos (p.ex., área impermeável, solo 

exposto, telha de cerâmica, água), considerando 94% de exatidão global da 

classificação com o Random Forest. Observando o método desenvolvido pelos 

autores, o GEE oferece uma estrutura para armazenar e operacionalizar grande 

volume de dados de satélites, mas demanda do usuário realizar etapas de pré-

processamento, como a composição temporal de imagens e o uso de máscaras 

de nuvens e sombra antes de classificar a imagem. 
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O Brazil Data Cube (BDC) (FERREIRA et al., 2020; SIMOES et al., 2021) 

também possibilita o processamento de composições temporais. Diferentemente 

do GEE, o BDC tem disponibilizado as composições temporais, denominadas 

data cube (cubos de dados), pré-processadas ao analista, facilitando o 

processamento de grande volume de dados. No entanto, ainda não se 

identificaram aplicações de dados do BDC para monitoramento de alvos 

urbanos.  

2.2.2 Abordagens para classificação e mapeamento da vegetação urbana 

A seguir, serão explicadas e exemplificadas duas abordagens para classificação 

da vegetação urbana, baseadas em pixel, em objetos geográficos e na 

combinação de ambas em um mapa híbrido. Adicionalmente, serão 

apresentadas motivações do emprego de séries temporais nas abordagens de 

mapeamento a partir de novas tecnologias para processamento de grande 

volume de dados. 

A classificação de imagens a partir de pixels é empregada para estudos da 

vegetação urbana, embora apresente limitações devido à variabilidade espectral 

intraclasse, principalmente para imagens com resolução espacial mais fina 

(BLASCHKE et al., 2014). A depender de cada caso, podem ser necessárias 

etapas de pós-processamento, a fim de suavizar o efeito de "sal e pimenta" (i.e., 

pixels isolados classificados erroneamente devido às diferenças espectrais 

provocadas pelo ângulo de radiação incidente e sombras) (HUANG et al., 2014).  

A Análise de Imagens Baseada em Objetos Geográficos (GEOBIA) vem sendo 

utilizada como alternativa a reduzir os efeitos de “sal e pimenta” de uma 

classificação por pixel. No entanto, a GEOBIA fundamenta-se em uma série de 

etapas que dependem do conhecimento e da interpretação visual do analista e 

caracteriza-se por: i) uso de segmentadores de imagem a fim de agrupar pixels 

similares no espaço geográfico e de atributos, gerando objetos geográficos; ii) 

maior poder analítico dos classificadores devido à inclusão de atributos de 

texturais, geométricos, topológicos, contextuais e de relacionamento semântico, 

além dos espectrais, no processo de classificação; iii) conhecimento do usuário 

incorporado na fase inicial de interpretação da imagem, para definição dos 
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segmentos, e nas diferentes etapas de processamento; iv) possibilidade de 

refinamento da classificação ao longo do processo, dada a maior flexibilidade de 

se trabalhar com objetos em diferentes escalas e hierarquias (BLASCHKE et al., 

2014). 

Uma desvantagem desse método é que a intervenção do analista em diferentes 

etapas do processamento pode tornar o processo lento e mais custoso. Por isso, 

de modo complementar, algoritmos baseados em “árvore de decisão” têm se 

mostrado úteis para realizar a mineração dos atributos, bem como a classificação 

automática dos objetos. A árvore de decisão otimiza a escolha dos atributos 

potenciais para um melhor resultado, dadas as amostras de treinamento 

fornecidas pelo analista (PINHO et al., 2012; RIBEIRO; FONSECA, 2012). 

A literatura apresenta também métodos híbridos para aproveitar as melhores 

características das abordagens distintas. Por exemplo, a partir de uma cena 

imageada pelo satélite HJ-1, Li et al. (2013) realizaram uma classificação por 

pixel e por objetos das áreas urbana e suburbana de Budapest. Na sequência, 

geraram um mapa híbrido, classificando os objetos pela moda dos pixels 

classificados aos quais se sobrepunham. Os autores observaram ganho 

significativo de exatidão global ao comparar essa estratégia à classificação 

individual por pixel ou por objeto. Portanto, ressalta-se a importância de 

experimentos que verifiquem como a combinação dessas abordagens pode 

favorecer a precisão do mapeamento. 

Quanto às classificações baseadas em série temporal de dados, novos formatos 

gratuitos de disponibilização e análise de dados estão sendo desenvolvidos. O 

projeto BDC, do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), tem facilitado 

acesso a séries temporais Sentinel-2 (10 m e de 20 e 60 m, reamostrados para 

10 m), Landsat-8 (30 m) e CBERS-4 (60 m) pré-processadas e disponibilizadas 

como Dados Prontos para Análise (Analysis Ready Data – ARD) (FERREIRA et 

al., 2020). Para manter a consistência das séries temporais no futuro, dados 

CBERS 04A deverão ser incluídos, possibilitando análises temporais em áreas 

urbanas com 2 m de resolução espacial. 

Os ARD são definidos como 
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dados de satélite processados a um mínimo de requerimento e 

organizados de modo que permita análise com um esforço adicional 

mínimo do usuário e interoperabilidade através do tempo e com outros 

conjuntos de dados (SIQUEIRA et al., 2019, p. 5537, tradução do 

autor).   

Ao serem organizados em série temporal, com pixels devidamente alinhados, os 

ARD compõem o que se chama de cubo de dados. Atualmente, o BDC 

disponibiliza esses dados atualizados para praticamente todo o território 

brasileiro. Vale notar que, além das bandas espectrais dos satélites, o BDC 

disponibiliza, para os cubos CBERS-4, Landsat-8 e Sentinel-2, séries temporais 

de dois índices espectrais úteis ao monitoramento da vegetação: o Índice de 

Vegetação da Diferença Normalizada (NDVI) (ROUSE et al.,1973) (Equação 2.1) 

e o Índice de Vegetação Melhorado (EVI) (HUETE et al., 1997; JUSTICE et al., 

1998) (Equação 2.2):  

              𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝜌𝐼𝑉𝑃−𝜌𝑉

𝜌𝐼𝑉𝑃+𝜌𝑉
,            (2.1) 

           𝐸𝑉𝐼 =
𝐺 (𝜌𝐼𝑉𝑃 − 𝜌𝑉)

(𝐿+𝜌𝐼𝑉𝑃+ 𝐶1 𝜌𝑉 − 𝐶2 𝜌𝐴)
 ,           (2.2) 

em que 𝜌𝐼𝑉𝑃 representa a reflectância no infravermelho próximo;  𝜌𝑉, a 

reflectância no vermelho; 𝜌𝐴, a reflectância no azul; 𝐿 é o fator de ajuste para o 

solo; 𝐺, o fator de ganho; e 𝐶1 e 𝐶2, os coeficientes de ajuste para efeito de 

aerossóis da atmosfera. Adotam-se as constantes 𝐿 = 1,  𝐶1 = 6, 𝐶2 = 7,5 e 

𝐺 = 2,5 (HUETE et al., 1997; JUSTICE et al., 1998). 

Esses índices são utilizados para realçar a vegetação, reduzir efeitos da 

iluminação da cena, da declividade, da superfície e da geometria de aquisição. 

Enquanto o NDVI tende a saturar o sinal em áreas com maior densidade de 

vegetação, o EVI é considerado um índice melhorado, pois reduz também a 

influência do solo e da atmosfera sobre a resposta da vegetação (PONZONI; 

SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).  

Dependendo da série temporal a ser analisada, os ARD podem representar um 

grande volume de dados, oneroso computacionalmente. Para diminuir esse 

custo, o Satellite Image Time Series Analysis (SITS) (CAMARA et al., 2018) – 
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pacote para o software R – faz interface direta com os cubos do BDC, e com 

outros pacotes em R, úteis para acessar, processar, analisar e classificar as 

séries temporais, eliminando assim a necessidade de baixar os cubos para a 

máquina do usuário. Até onde se tem conhecimento, esta técnica de 

classificação de coberturas urbanas, a partir de séries temporais dos ARD, ainda 

não foi relatada em contexto urbano. 

2.2.3 Métodos para avaliar resultados de classificações 

Dentre os diferentes meios de analisar os erros de uma classificação, a matriz 

de confusão é um dos mais empregados, uma vez que provê base para 

estatísticas descritivas (CONGALTON, 1991; OLOFSSON et al., 2013). Apesar 

de serem úteis para análise das acurácias de cada classe, as matrizes de 

confusão não indicam os locais onde a classificação está mais sujeita a erros 

(UNWIN, 1995). 

Uma classificação, como realizada pelo algoritmo não paramétrico Random 

Forest (BREIMAN 2001), é muito útil para espacializar as incertezas de uma 

classificação (GONÇALVES et al., 2009). Basicamente, este algoritmo tem o 

objetivo de melhorar a acurácia de classificações a partir de inúmeras árvores 

de decisão e amostras de treinamento com atributos e rótulos fornecidos pelo 

analista. De modo simplificado, ele funciona da seguinte maneira: 1) cada árvore 

de decisão é formada a partir de um vetor de atributos amostrados 

aleatoriamente dos dados de treinamento; 2) no processo de classificação, cada 

árvore vota por uma classe; 3) pela proporção dos votos que cada classe recebe, 

o algoritmo define a classe final (i.e., classe mais votada) de cada unidade de 

análise (BRANDT; MATHER, 2009; HASTIE; TIBSHIRANI; FIEDMAN, 2009; 

THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Por todas essas etapas, o Random 

Forest pode informar ao analista as classes preditas para cada unidade de 

análise, os atributos mais importantes para o processo de classificação e as 

probabilidades (i.e., proporções de votos) de cada classe por unidade de análise 

(pixel ou objeto). 

Duas medidas de incerteza podem ser facilmente calculadas a partir das 

probabilidades de cada classe recebe: a taxa de erro (CHOW, 1970) (Equação 
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2.3) e a entropia de Shannon (GONÇALVES et al., 2009; SHANNON, 1948) 

(Equação 2.4). 

                       𝐸 = 1 − 𝑝𝑚𝑎𝑥 ,              (2.3) 

em que 𝐸 é a taxa de erro, 𝑝𝑚𝑎𝑥é a probabilidade da classe atribuída à unidade 

de análise (classe mais votada). 

𝐻 =  − ∑ 𝑝𝑖 log2 𝑝𝑖
𝑛
𝑖=1  ,                    (2.4) 

em que 𝐻 é a medida de entropia no intervalo [0, log2𝑛], 𝑝𝑖 é a probabildiade da 

classe 𝑖 = (1, … , 𝑛).  

Enquanto a taxa de erro depende apenas da classe mais votada, a entropia 

considera todo o vetor de probabilidades no cálculo. Por isso, a entropia costuma 

ser utilizada nas pesquisas que lidam com mais de dois tipos de classes de 

cobertura. A entropia de Shannon pode ser calculada com diferentes bases 

logarítmicas, além da apresentada (HSIAO; CHENG, 2016; LOOSVELT et al., 

2012; MA; FU; LI, 2018). No entanto, independente da base, maiores valores de 

entropia são associados à maior incerteza da classificação. No caso de 

comparação da incerteza entre diferentes mapeamentos pela entropia de 

Shannon, é preciso certificar-se de que uma mesma base logarítmica e um 

mesmo número de classes (𝑛) foram estabelecidos (GONÇALVES et al., 2009). 

Em estudos de mapas híbridos, produzidos pela combinação de classificações 

independentes, as medidas de incerteza podem ser incorporadas no processo 

de decisão sobre quais classes de cobertura (pixels) conferem maior 

probabilidade de acerto na classificação de uma unidade de paisagem (objeto 

geográfico) a que são sobrepostas (GONÇALVES; FONTE, 2016; GONÇALVES 

et al., 2009). Em abordagem similar, em áreas onde duas classificações 

diferentes possuem predições discordantes, a medida de incerteza auxilia na 

seleção dos resultados de maiores probabilidades, resultando em um mapa final 

com maior acurácia (LIU; GOPAL; WOODCOCK, 2004). 

Diante do exposto, um procedimento que reclassifique objetos de um mapa 

obtido a partir de uma imagem de resolução espacial fina, pelos resultados de 

uma classificação de série temporal por pixel de um segundo mapa, com 
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resolução espacial mais grosseira, poderia diminuir erros de classificação nos 

locais onde a incerteza é menor no segundo mapa? Esse tipo de investigação 

pode ser particularmente útil se for considerado que o uso da dimensão temporal 

favorece a acurácia na detecção da vegetação urbana, mas que pode ter um 

custo operacional mais elevado, no caso de dados com resoluções espaciais 

mais finas (COSTA et al., 2018). 

2.3 A equidade espacial do Verde Urbano 

Segundo Truelove (1993), um conceito atribuído à “equidade” relaciona-se à 

distribuição justa de serviços de modo que exista maior igualdade de 

oportunidades entre diferentes grupos populacionais. Quando a equidade é 

analisada sob um olhar espacial, busca-se saber se, independentemente de 

onde estiverem localizadas, populações com mais demanda por determinado 

serviço possuem oportunidade de acesso ao mesmo. Analisar a equidade 

espacial do Verde Urbano, portanto, relaciona-se a identificar e compreender as 

relações espaciais entre o Verde Urbano e fatores socioeconômicos para 

evidenciar padrões injustos de acesso ao Verde Urbano e aos seus benefícios 

(NESBITT et al., 2018).  

Grupos populacionais de interesse nesses estudos são a população 

desprivilegiada socioeconomicamente: idosos, mulheres, crianças, e 

adolescentes, entre outros (UN-HABITAT, 2020; WHO, 2016). Reforça-se que 

grupos como estes são importantes de serem considerados, pois podem ter uma 

maior demanda pelos benefícios providos pelo Verde Urbano ou maior 

dificuldade para acessá-lo. 

O espaço é central em estudos como esses, pois, no processo de urbanização, 

é o meio onde as iniquidades se manifestam. Na América Latina, as 

desigualdades percebidas no espaço decorrem de “uma disparidade entre um 

ritmo de urbanização alto e um nível e um ritmo de industrialização nitidamente 

inferiores” (CASTELLS, 2020). Como resultado, são características da 

urbanização latino-americana: 

população urbana sem medida comum com o nível produtivo do 

sistema; ausência de relação direta entre emprego industrial e 
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crescimento urbano; grande desequilíbrio na rede urbana em benefício 

de um aglomerado preponderante; aceleração crescente do processo 

de urbanização; falta de empregos e de serviços para as novas massas 

urbanas e, consequentemente, reforço da segregação ecológica das 

classes sociais e polarização do sistema de estratificação no que diz 

respeito ao consumo (CASTELLS, 2020, p. 103). 

Adicionalmente, considera-se que o desenvolvimento do espaço urbano se 

diferencia de acordo com o “sistema de renda do solo”, caracterizado em muitas 

cidades por “baixas rendas na periferia até altas rendas no centro” (SMITH, 1988, 

p. 199). Ainda mais nas grandes cidades, a luta pelo solo urbano é muito comum, 

sendo o centro, a região de maior interesse pelos capitalistas, de maior 

investimento imobiliário e de maior oferta de oportunidades de emprego, 

hospitais e educação (PEREIRA et al., 2019). As periferias são onde a maioria 

da população de baixa renda ocupa, são menos lucrativas, e atraem menos 

investimentos (OLIVEIRA, 2007). 

Assim como outras formas de investimento e serviços públicos urbanos, a oferta 

do Verde Urbano pode ser influenciada por decisões tomadas num contexto 

social, político, científico e por aqueles que têm acesso a esse recurso. Por 

exemplo, parcerias público-privadas legitimam a substituição de um 

remanescente vegetal por uma edificação; favorecem a construção de 

condomínios de alto padrão nas proximidades de amplas Áreas Verdes Públicas, 

posteriormente melhoradas para atender aos futuros moradores. (HENRIQUE, 

2009; SANDBERG et al. 2015). 

De acordo com a revisão de Barona et al. (2020), na América Latina, a maioria 

dos estudos sobre o Verde Urbano, especialmente a arborização urbana, tem 

focado em questões sobre a diversidade de espécies, mensuração de serviços 

ecossistêmicos ou outros aspectos biofísicos. Os autores destacam a 

necessidade de mais investigações sobre aspectos socioecológicos, como a 

análise de equidade.  

Alguns estudos no Brasil têm empregado o Índice de Área Verde, representando 

a proporção da cobertura vegetal por habitantes, como uma métrica que 

relaciona minimamente a oferta desse componente urbano à população 
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(BERTINI et al., 2016; RAMOS; NUNES; SANTOS, 2020). No entanto, o 

mapeamento da área verde nesses casos considera toda cobertura vegetal em 

espaços livres, públicos ou não, sem medir a oportunidade de acesso por 

diferentes grupos. 

Em Curitiba (PR), Macedo e Haddad (2016) constataram que, embora as Áreas 

Verdes Públicas concentrem-se em setores habitados por pessoas de maiores 

rendas, houve melhoria no seu acesso por população de diferentes níveis de 

renda durante os dois últimos censos (2000 e 2010). Na cidade de São José dos 

Campos (SP), verificou-se que a conservação da vegetação herbácea e 

arbustiva, por meio de podas e irrigação, é realizada em regiões de classes 

sociais mais altas, enquanto regiões mais pobres carecem desse serviço 

(DOMINGOS, 2005). 

Mais recentemente, Lima et al. (2020) descreveram a associação de áreas 

verdes às dinâmicas socioeconômicas do centro à periferia de Belém (PA). Os 

autores observaram que, por influência do setor imobiliário, as áreas verdes são 

mais equipadas e preparadas para o uso pela população no centro da cidade, 

ao contrário da região periférica, carente de intervenções socioambientais. Na 

mesma cidade, nota-se que há correlação entre o avanço da mancha urbana, a 

perda de cobertura vegetal e a perda de permeabilidade nas bacias hidrográficas 

da região. Com essas alterações, o alagamento de bairros, habitados 

principalmente por pessoas negras de baixa renda, tem se agravado, expondo 

essa população a uma maior vulnerabilidade ambiental (MIRANDA, 2020). 

Após essas evidências, retoma-se o fato de que é direito de todos os residentes 

de uma cidade se beneficiarem dos serviços do Verde Urbano, o que é 

amplamente discutido pela literatura científica (KABISCH; HAASE, 2014; 

NESBITT et al. 2019; TALEN, 1997), pelas políticas internacionais (UN-

HABITAT, 2020) e pela Organização Mundial da Saúde (WHO, 2016). Assim, 

justifica-se a importância das políticas públicas para oportunizar acesso 

equitativo ao Verde Urbano. 
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Para tanto, serão esclarecidos na Seção 2.4 meios de fornecer indicadores 

capazes de informar sobre a equidade espacial do Verde Urbano aos tomadores 

de decisão, como fins de orientar políticas públicas. 

2.4 Análise da equidade espacial do Verde Urbano 

A análise de equidade espacial depende do conhecimento das oportunidades de 

acesso de diferentes grupos populacionais ao Verde Urbano (KABISCH; 

HAASE, 2014; NESBITT et al. 2019; PARK; GULDMANN, 2020; TALEN; 

ANSELIN, 1998). Para facilitar o entendimento de como essa análise pode ser 

realizada, a Seção 2.4.1 aborda os métodos para calcular as oportunidades de 

acesso ao Verde Urbano; a Seção 2.4.2, os grupos populacionais de interesse 

para a análise de equidade; e a Seção 2.4.3, os meios para mapear a equidade 

espacial do Verde Urbano.  

2.4.1 Métodos para calcular as oportunidades de acesso ao Verde Urbano 

Um método comum para estimar as oportunidades de acesso a tipos de 

vegetação é pela proporção que eles ocupam em cada unidade espacial de 

análise (KABISCH; HAASE, 2014; NESBITT et al. 2019), como setores 

censitários ou grades celulares, contendo informação de residentes da cidade. 

Essa medida oferece uma média da provisão dos tipos de vegetação no entorno 

dos domicílios. Em vez de se obter uma medida global de cobertura vegetal na 

cidade, a espacialização das proporções revela regiões urbanas mais ou menos 

cobertas com vegetação (Figura 2.3). 

No caso das Áreas Verdes Públicas, é particularmente interessante que a análise 

seja restrita àquelas que oferecem oportunidades de lazer e meios de interação 

social (p.ex., parques e praças), uma vez que suas infraestruturas (p.ex., bancos, 

pista de caminhada, calçadas) atraem a população (KABISCH; HAASE, 2014; 

MCCORMACK et al., 2010). Como Áreas Verdes Públicas são visitadas por 

moradores de diferentes bairros, nota-se que é recorrente na literatura medir a 

oportunidade de acesso a essas áreas com indicadores de acessibilidade 

calculados a partir de funções de decaimento (p.ex., exponencial, logística) do 

tempo de deslocamento entre os domicílios e o ponto de acesso mais próximo 

às Áreas Verdes Públicas (COMBER; BRUNSDON; GREEN, 2008; PARK; 
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GULDMANN, 2020; LIU; KWAN; KAN, 2021). Os indicadores de acessibilidade 

com base em funções de decaimento, que envolvem maior complexidade, são 

apresentados na Seção 2.4.1.1. 

Figura 2.3 – Exemplo da distribuição de Cobertura Arbórea (a) e de sua proporção em 
unidades espaciais hexagonais (b). 

 

Fonte: Produção do autor. 

2.4.1.1 Indicadores de acessibilidade 

Geurs e Van Wee (2004) relacionam o termo “acessibilidade” às oportunidades 

que pessoas têm de alcançar determinadas atividades em diferentes locais, 

mediante os sistemas de transporte e de uso da terra. Mais recentemente, Páez, 

Scott e Morency (2012), conceituam acessibilidade como o “potencial de 

alcançar oportunidades espacialmente distribuídas (empregos, recreação, 

interação social etc.)”. 

Em referência a esses conceitos, há indicadores de acessibilidade que medem 

o tempo mínimo gasto por um habitante para sair de seu domicílio e alcançar a 

oportunidade mais próxima. Outra possibilidade é estimar o total de 

oportunidades alternativas e alcançáveis a um dado tempo (PEREIRA et al., 

2019). Por exemplo, um residente “A” tem maior acessibilidade a praças que um 

residente “B” se o "A” tiver ao menos n +1 praças para visitar em 15 min de 

caminhada que o "B”. Esses tipos de estimativas são relativamente simples de 

serem obtidas e fáceis de comunicar a um tomador de decisão. 
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Paez, Higgins e Vivona (2019) propuseram um indicador, denominado por 

Pereira et al. (2021a) de Balanced Floating Catchment Area – BFCA. O BFCA 

se assemelha a outro grupo de indicadores - Floating Catchment Area (FCA), 

apresentados em detalhe por Paez, Higgins e Vivona (2019). Indicadores FCA 

se baseiam no produto de no mínimo duas análises: uma que quantifica a 

demanda potencial de cada oportunidade distribuída no espaço e outra que 

quantifica as ofertas de oportunidades a cada população, também distribuída no 

espaço (Figura 2.4).  

Figura 2.4 – Exemplo de duas etapas básicas do método Floating Catchment Area 
(FCA), considerando a distribuição de diferentes populações e de parques 
em uma cidade. 

 

 

Em a) analisa-se a demanda populacional dos parques 1 e 2: o parque 1 tem demanda 

somente das populações 1 e 2, a um tempo de viagem inferior a 15 min.  Em b) analisa-

se a oferta de oportunidades de acesso aos parques a cada população: a população 2 

tem iguais oportunidades de acesso aos dois parques, próximos a 10 min de caminhada; 

a população 1 e a população 3 têm oportunidades de acesso em até 15 min de 

caminhada somente ao parque mais próximo de cada uma. 

Fonte: Produção do autor.          

Uma limitação do método FCA é que ele tende a superestimar a demanda 

populacional e a oferta de oportunidades. A superestimativa da demanda pode 

acontecer quando uma mesma população é contada mais de uma vez como 

potencial demanda de múltiplas oportunidades. Similarmente, a superestimativa 

da oferta acontece quando uma mesma oportunidade é simultaneamente 
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alocada para múltiplas populações (PAEZ, HIGGINS; VIVONA; 2019). Assim, 

um diferencial do BFCA é que ele se propõe a corrigir essas superestimativas no 

cálculo de acessibilidade utilizando-se de alocações proporcionais da demanda 

e da oferta, baseadas em pesos calculados com funções de decaimento do 

tempo de deslocamento entre as residências e uma oportunidade. O método 

BFCA foi o escolhido para medir a acessibilidade às Áreas Verdes Públicas e os 

parâmetros específicos para este trabalho estão descritos na Seção 4.3.2. 

2.4.2 Grupos populacionais de interesse para a análise de equidade 

A distribuição espacial da componente populacional é fundamental para a 

análise de equidade. Diversas variáveis demográficas e socioeconômicas 

podem ser investigadas, a depender das motivações do estudo. Algumas 

variáveis abordadas internacionalmente e que também são aplicáveis no caso 

de países em desenvolvimento da América Latina relacionam-se a diferenças de 

faixa etária, sexo, raça, nível de escolaridade e renda (RIGOLON et al., 2018; 

WRIGHT WENDEL, ZARGER, MIHELCIC, 2012). 

Quanto às faixas etárias, crianças e adolescentes que crescem próximas ao 

Verde Urbano têm desenvolvimentos motor e cognitivo favorecidos por práticas 

de atividades físicas, brincadeiras (DADVAND et al., 2015; KONDO et al., 2018) 

e interação social (MCCORMACK et al., 2010). Idosos que vivem próximos a 

ambientes naturais, com uma rotina mais ativa e interação social, possuem maior 

longevidade (BROEKHUIZEN; VRIES; PIERIK, 2013). Como estabelecido por 

lei, é dever do poder público a “efetivação dos direitos referentes à saúde, à 

educação, ..., ao esporte, ao lazer, ...à convivência familiar e comunitária” a 

crianças, adolescentes (BRASIL, 1990) e Idosos (BRASIL, 2003). Todos estes 

direitos são facilitados pelo Verde Urbano, principalmente, pelas Áreas Verdes 

Públicas (FERREIRA; ZABOTTO, PERIOTTO, 2021; WHO, 2016).  

Assim como crianças, adolescentes e idosos, as mulheres são consideradas, 

pela meta 11.7 dos Objetivos de Desenvolvimento Sustentável, adaptada para o 
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Brasil3, uma população que necessita de mais oportunidades de acesso a 

espaços públicos verdes e seguros. Mulheres, quando frequentam áreas 

naturais mais “serenas”, se previnem significativamente contra doenças mentais 

(VAN DEN BOSCH et al., 2015). Adicionalmente, mulheres no terceiro trimestre 

de gestação (com mobilidade reduzida) são menos prejudicadas pela poluição 

atmosférica quando residem em áreas com mais vegetação no entorno 

(DADVAND et al., 2012). Por outro lado, mulheres têm maior sensação de 

insegurança e vulnerabilidade a crimes e, portanto, mais resistência a frequentar 

e viver próximas a espaços públicos carentes de segurança e manutenção 

(MCCORMACK et al., 2010; WRIGHT WENDEL; ZARGER; MIHELCIC., 2012). 

Em cidades brasileiras, a procura de parques urbanos para práticas recreativas 

por mulheres, idosos e crianças tem sido inferior que de homens adultos, que 

chegam representar mais de 60% da população que frequenta os referidos 

espaços com essa finalidade (CASSOU, 2009; XAVIER; FELIPE; ARANA, 

2018).    

Recortes raciais são considerados relevantes por motivos históricos de 

opressão, ainda estruturantes na sociedade. As populações preta e parda do 

Brasil, também referidas como negras pelo IBGE (2007), residem mais 

frequentemente em áreas periféricas de metrópoles, com menos infraestruturas, 

enquanto as brancas em áreas centrais da cidade ou em subúrbios elitizados 

(FRANÇA; CUNHA, 2020). O racismo relaciona-se a injustiças ambientais nas 

cidades, como, por exemplo, em Belém (PA), onde dois terços de ocupantes de 

áreas mais sujeitas a inundação são pessoas negras e de baixa renda 

(MIRANDA, 2020). O racismo também é visto no acesso a serviços de saúde: 

durante a pandemia COVID-19, a população negra e de baixa renda das 

periferias urbanas das vinte maiores cidades brasileiras tiveram menos acesso 

a serviços sanitários e hospitalares (PEREIRA et al., 2021a). Portanto, além de 

carecerem de serviços de saúde, os negros podem ter menos oportunidade de 

 
 

3 “Até 2030, proporcionar o acesso universal a espaços públicos seguros, inclusivos, acessíveis 
e verdes, em particular para as mulheres, crianças e adolescentes, pessoas idosas e pessoas 
com deficiência, e demais grupos em situação de vulnerabilidade” (IPEA, 2019). 
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prevenir doenças se tiverem menos acesso às Áreas Verdes Públicas, 

consideradas refúgios para práticas de atividade física e redução do estresse, 

em especial, durante a pandemia (UGOLINI et al., 2020). 

Populações de menores renda e escolaridade costumam habitar áreas mais 

periféricas das cidades, com menos investimento de serviços públicos 

(OLIVEIRA, 2007; AMARAL; AMARAL, 2019). Uma exceção são os habitantes 

dos condomínios horizontais, intitulados "Jardins" (HENRIQUE, 2009). 

Considerados “uma cidade isolada”, os "Jardins" construídos nos subúrbios, 

distantes do "caos" do centro urbano, vendem a ideia de paz e qualidade de vida, 

proporcionadas por uma extensa área natural privatizada para os moradores do 

condomínio. Por outro lado, imediatamente fora dos muros, residem pessoas 

mais pobres, que perdem a liberdade de acessar alguns dos serviços do Verde 

Urbano que fora integrado aos condomínios. A falta de condição financeira torna 

essas pessoas mais dependentes de políticas públicas para o suprimento e 

manutenção de serviços acessíveis em seus bairros.  

2.4.3 Mapeamento da equidade espacial do Verde Urbano 

Entender como as diferentes oportunidades de acesso ao Verde Urbano 

associam-se à distribuição espacial das variáveis socioeconômicas e 

demográficas pode ser complexo, mas é fundamental para políticas públicas. 

Dentro de uma região metropolitana ou mesmo um município (IRAEGUI; 

AUGUSTO; CABRAL, 2020; PARK; GULDMANN, 2020) é possível notar 

dissimilaridades na oferta de oportunidades a depender do grupo populacional 

avaliado. Isso decorre do fato de que, tanto o Verde Urbano, como as variáveis 

populacionais podem assumir uma expressão não estacionária no espaço (i.e., 

não constante ao longo do espaço). Quando isso ocorre, métodos de análise 

espacial local permitem explorar se as variáveis têm dependência espacial e 

estudar as relações entre as variáveis no espaço.  Ou seja, as variáveis tendem 

a assumir, significativamente, valores mais altos ou baixos em relação à média 

da cidade, dependendo da vizinhança analisada? Ou mais especificamente, os 

domicílios com maiores proporções de idosos tendem a ter maiores ou menores 
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oportunidades de acesso ao Verde Urbano? Na mesma vizinhança, essa relação 

é significativa?  

Dois métodos estatísticos empregados na literatura para análise espacial 

exploratória da equidade do Verde Urbano, considerando o fenômeno como não 

estacionário, são o Indicador Local de Associação Espacial (Local Indicador of 

Spatial Association – LISA) e a Regressão Geograficamente Ponderada 

(Geograpically Weighted Regression – GWR). O LISA pode auxiliar no 

mapeamento da equidade do Verde Urbano (IRAEGUI; AUGUSTO; CABRAL, 

2020; XIAO et al., 2017), na medida em que ele indica os locais em que é 

possível observar, significativamente, diferentes padrões de associação de uma 

variável (ANSELIN, 1995). Para isso, deve-se inicialmente definir uma 

vizinhança para os dados para prosseguir com o cálculo do LISA. 

Uma vizinhança é entendida como uma região no entorno de uma observação 

em que se pretende analisar se a localização das variáveis tem importância para 

o fenômeno estudado, ou se as variáveis são espacialmente dependentes. Uma 

maneira para se estabelecer uma vizinhança em análises espaciais pode ser 

pela contiguidade das unidades espaciais de análise, ou pela distância 

geográfica entre elas (ANSELIN, 1995).  

Matrizes de contiguidade consideram como vizinhos os polígonos adjacentes a 

uma observação e assume que regiões que dividem uma fronteira podem ter 

variáveis correlacionáveis (ANSELIN, 1988; NESBITT et al., 2019). Em matrizes 

baseadas na distância geográfica, pondera-se a relação das variáveis pelo 

inverso da distância dos seus centroides, que pode ser preestabelecida, ou 

dependente de um número de vizinhos fixo que faça sentido para a análise 

(ANSELIN, 1988). Com matrizes baseadas na distância geográfica, assume-se 

que regiões mais distantes tendem a ter menos correlação com a unidade 

observada (TOBLER, 1970).  

O indicador local de Moran, adotado para o cálculo do LISA, expressa regiões 

de valores altos e baixos de uma variável em relação à sua média global na área 

de estudo (ANSELIN, 1995). Esse indicador é útil, portanto, para detectar 

diferenças na oferta de um recurso ou demanda de uma população, em relação 



31 
 

à média observada na cidade. O indicador local de Moran para cada unidade de 

observação (Ii) é dado pela Equação 2.5 ou, em sua forma normalizada, na 

Equação 2.6: 

                    𝐼𝑖 =
(𝑦𝑖−�̅�) ∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑦𝑗−�̅�)𝑛

𝑗=1

∑ (𝑦𝑖−�̅�)
2𝑛

𝑖=1
𝑛

 

 ,                                               (2.5) 

em que 𝑛 corresponde ao número de unidades espaciais de análise definidas 

como vizinhança de uma observação; 𝑦𝑖, o valor da variável na unidade de 

análise 𝑖, 𝑦𝑗, nas unidades de análise vizinhas 𝑗; e �̅�  o valor médio na região de 

estudo; 𝑤𝑖𝑗são os pesos atribuídos conforme a matriz estabelecida entre as 

unidades de análise 𝑖 e suas vizinhas 𝑗. 

  𝐼𝑖 = 𝑧𝑖 ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑧𝑗
𝑛
𝑗=1  ,                                                    (2.6) 

em que 𝑧𝑖 e 𝑧𝑗 representam os valores padronizados nas unidades de análise e 

de suas vizinhas, de modo que a soma dos pesos alocados aos vizinhos seja 1. 

Valores positivos do 𝐼𝑖 indicam que valores observados nas unidades de análise 

e em sua vizinhança são similares (i.e., desvios padrões altos ou baixos), 

enquanto valores negativos denotam valores observados opostos. Valores 

próximos a zero expressam aleatoriedade na correlação, que deve ser 

confirmada a partir de um teste de pseudo-significância.  

O teste de pseudo-significância realiza inúmeras permutações aleatórias (p.ex., 

1.000) dos valores das variáveis na área de estudo e a cada permutação, define-

se um novo valor para 𝐼𝑖. Ao final, tem-se uma distribuição de probabilidade para 

𝐼𝑖, próxima a de uma normal padrão – N (μ = 0, σ = 1). O valor padronizado de 

𝐼𝑖 (ZI – score) é então comparado à distribuição normal, considerando um processo 

aleatório e um nível de significância. Por fim, as associações positivas ou 

negativas, são consideradas significativas para |ZI – score |> Ztabelado (p.ex., |ZI – score| 

> 1,96, em um nível de significância de 5%).   

Outro método estatístico para análise espacial do Verde Urbano é a GWR 

(PARK; GULDMANN, 2020; CHEN et al., 2020), um tipo de regressão espacial 

baseada nos princípios não paramétricos de uma regressão local (WHEELER; 

PÁEZ, 2009). Enquanto a regressão local utiliza-se da proximidade dos dados 
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no espaço de atributos para determinar seus coeficientes, a GWR emprega 

distância entre centroides das unidades espaciais de análise. Adicionalmente, 

uma função kernel adaptativa pode ser aplicada sobre essas distâncias, de modo 

a ponderar a influência dos k-vizinhos mais próximos sobre o modelo ajustado 

para cada unidade de análise (BRUNSDON; FOTHERINGHAM; CHARLTON, 

2014; FOTHERINGHAM; BRUNSDON; CHARLTON, 2002) (Figura 2.5). 

Figura 2.5 – Representação de uma função kernel adaptativa ponderando os valores 
das observações (centroides das unidades de análises).  

 

As cores verdes mais escuras a mais claras representam pesos decrescentes atribuídos 

aos vizinhos de 𝑖, por ordem de proximidade. No exemplo, a largura de banda (bw) varia 

conforme a proximidade dos vizinhos, mantendo-se fixa a sete vizinhos. 

Fonte: Produção do autor. 

A Equação 2.7 apresenta a descrição de uma GWR: 

                𝑦𝑖 = 𝛽0(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖) + ∑ 𝛽𝑧(𝑢𝑖 , 𝑣𝑖)𝑥𝑖𝑧
𝑛
𝑧=1 + 𝜀𝑖 ,                  (2.7) 

em que 𝑦𝑖 denota a variável dependente (p.ex.: acessibilidade às Áreas Verdes 

Públicas) na localização 𝑖; 𝛽0(𝑢𝑖, 𝑣𝑖), o intercepto na localização 𝑖; 𝑥𝑖𝑧 o valor da 

variável independente 𝑧 (p.ex.: proporção de idosos); (𝑢𝑖, 𝑣𝑖) representa as 

coordenadas da localização 𝑖, e 𝜀𝑖  o resíduo aleatório na mesma localização. 

O coeficiente angular 𝛽𝑧 é estimado para a localização 𝑖 (Equação 2.8): 

                  �̂�(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) = [𝑋𝑇𝑊(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑋]−1𝑋𝑇𝑊(𝑢𝑖, 𝑣𝑖)𝑌 ,                   (2.8) 

em que �̂�(𝑢𝑖, 𝑣𝑖) é a estimativa do coeficiente na localização 𝑖, 𝑌 é um vetor de 

variáveis dependentes; 𝑋, um vetor ou matriz de variáveis independentes; 

𝑊(𝑢𝑖, 𝑣𝑖), uma matriz de ponderação para cada localização 𝑖, calculada a partir 

da função kernel. 
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Os pesos do modelo podem ser gerados pela função kernel bi-quadrada 

adaptativa, descrita na Equação 2.9: 

            𝑊𝑖𝑗 = [1 − (
𝑑𝑖𝑗

𝑑𝑖𝑁
)

2

]
2

 , se 𝑑𝑖𝑗 < 𝑑𝑖𝑁 , caso contrário, 𝑊𝑖𝑗 = 0,        (2.9) 

em que 𝑊𝑖𝑗 é o valor ponderado para as observações 𝑗 vizinhas à observação 

em 𝑖, 𝑑𝑖𝑗 é, a distância euclidiana entre as observações 𝑖 e 𝑗; e 𝑑𝑖𝑁 , uma largura 

de banda adaptativa, dependente da distância de 𝑖 ao n-ésimo vizinho mais 

próximo. Com esse tipo de função, variáveis mais próximas de 𝑖   recebem maior 

peso. Além disso, por ser adaptativa, a largura de banda se ajusta, dependendo 

da densidade de observações das diferentes regiões da área de estudo. 

Assim, um coeficiente de determinação (R²) e angular (βi) com sua respectiva 

estatística-t de significância são estimados para cada unidade de análise da área 

de estudo. Com estas estimativas, nos estudos de equidade espacial do Verde 

Urbano, é possível mapear onde o modelo apresenta um melhor ajuste e onde 

o potencial acesso ao Verde Urbano relaciona-se mais ou menos, positiva ou 

negativamente, a grupos populacionais de interesse, de modo significativo 

(PARK; GULDMANN, 2020; XU; HAASE; PAULEIT, 2018). 
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3 ÁREA DE ESTUDO 

Goiânia possui cerca de 1,5 milhões de habitantes (IBGE, 2021) e foi escolhida 

como área de estudo por três motivos. Primeiro, Goiânia é conhecida como a 

“Capital Verde do Brasil” por ser a capital mais arborizada do país 

(0,79 árvore/habitante) e com mais área verde (94 m²/hab), considerando 187 

Unidades de Conservação, 16 parques urbanos, e 401 praças (AMMA, 2006). 

Porém, poucos trabalhos, como de Nunes et al. (2020) e Vieira (2020), discutiram 

as desigualdades relacionadas ao Verde Urbano em toda a cidade.  Segundo, 

Goiânia está no Cerrado, região prioritária no BDC para a provisão de cubos de 

dados Sentinel-2 prontos para uso, o que possibilitou os primeiros exercícios de 

classificação de séries temporais para alvos urbanos. Terceiro, no contexto da 

pandemia de COVID-19, anteciparam-se limitações para verificações de campo, 

que poderiam ser mitigadas pelo fato de o autor ser natural e habitante de 

Goiânia. 

Para contextualização, será apresentada uma síntese da história socioambiental 

da cidade (Seção 3.1.1) e de suas características biofísicas relativas à vegetação 

e ao clima (Seção 3.1.2). Ao longo da Seção 4 (Materiais e Métodos), serão 

especificados recortes da área de estudo utilizados para o mapeamento da 

vegetação e para análise de equidade do Verde Urbano. 

3.1 A história socioambiental de Goiânia 

Goiânia foi fundada durante a "Marcha para o Oeste" na década de 1930, com a 

ocupação interiorana brasileira. Naquele tempo, Pedro Ludovico Teixeira foi 

nomeado interventor na fundação da nova capital goiana, com a proposta de 

modernizar a região. Buscou-se um local mais plano para Goiânia, próximo a 

recursos naturais abundantes, que seriam insumos baratos para a construção 

da cidade (Figura 3.1) (SILVA, 2019).  

A construção de Goiânia recebeu contribuições do Engenheiro Civil Armando de 

Godoy, que deu sequência ao planejamento do arquiteto Attilio Corrêa Lima. 

Ambos eram influenciados pelo discurso de que a vegetação urbana deveria ser 

pensada para contrastar efeitos adversos do modelo de cidade do capitalismo 

industrial, integrando-se “harmoniosamente ao traçado e às funções urbanas, 
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com áreas verdes de recreação permeando toda a malha e, ainda, circundando 

o espaço urbano” (RIBEIRO, 2004, p.68). 

Figura 3.1 – Registro histórico da demarcação do ponto central de Goiânia sobre          
áreas campestres, por Attilio Corrêa Lima (no centro). 

 

 
A fotografia (autor desconhecido, 1932) consta no acervo do Museu de Imagem e Som 

de Goiás.  

Fonte: Silva (2019). 

Todavia, a execução do plano proposto enfrentou dois obstáculos: poucas 

verbas públicas, que abriu margem para empresas do setor imobiliário criarem 

espaços mais valorizados do que outros; e atração de migrantes para a região, 

que tinham menos condições financeiras, ocupando áreas irregulares, 

periféricas ou nas margens da vegetação ripária (SILVA, 2019). Vários estudos 

tem relatado condições socioambientais precárias de ocupações irregulares na 

beira dos rios e próximas a aterros, na periferia da cidade (JORDÃO; COSTA E 

SILVA, 2014; OLIVEIRA; SANTOS, 2012; OLIVEIRA; SENA, 2012). 

Goiânia, fundada em busca da "modernidade", acabou sendo caracterizada pela 

segregação da população no espaço, assim como São Paulo, Florianópolis e 

Salvador (HENRIQUE, 2009). A vegetação de Goiânia, que motivou a escolha 

do espaço de construção da cidade, foi parcialmente suprimida para fins de 
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expansão urbana, e, posteriormente, (re)construída para atender a parcela mais 

rica da população (SILVA, 2019). Atualmente, alguns espaços na cidade ainda 

são mal arborizados, tendo em vista que Goiânia é considerada uma cidade 

quente e que também sofre influência das ilhas de calor (MARTINS, 2012; 

(SAKATA; SOUZA, 2017). 

Em Goiânia, os parques são associados à valorização dos empreendimentos 

imobiliários (MEDEIROS, 2017). A população pobre e negra, sem condições de 

investir em moradias, ocupa zonas carentes de serviços, como lazer nas Áreas 

Verdes Públicas, saneamento, coleta de lixo, segurança, hospitais e transporte 

(ARAÚJO; SILVA JÚNIOR, 2017). Nesses bairros desassistidos, as categorias 

do Verde Urbano são, em sua maioria, os lotes vagos e as Unidades de 

Conservação, territórios de disputa entre o uso público e o setor imobiliário 

(SOUZA, 2019). Quando há algum parque ou praça nestes bairros, costumam 

ser simples, com pouca arborização e manutenção. Porém, mesmo que 

minimamente equipados, eles são fundamentais para promover o comércio local 

em feiras, brinquedos para crianças, descanso mental e interação social a uma 

população com jornadas de trabalho de mais de 12h diárias (VIEIRA, 2020). 

Por essa realidade, conhecida historicamente e in situ em alguns bairros, reitera-

se a importância de estudar a equidade espacial do Verde Urbano em Goiânia, 

considerando diferentes grupos populacionais potencialmente desfavorecidos. 

3.2 A vegetação e o clima de Goiânia 

O bioma Cerrado, onde o município de Goiânia está inserido (Figura 3.2), 

caracteriza-se por diferentes fitofisionomias: formações campestres, savânicas 

e florestais.  As formações florestais, exceto pelas Matas Secas que podem 

perder todas as folhas no período seco, são semidecíduas (i.e., perdem parte 

das folhas durante a seca) ou perenifólias (i.e., não apresentam perda de folhas 

evidente durante a seca) (RIBEIRO; WALTER, 2008).  

A Cobertura Arbórea de formações savânicas possui folhas mais resilientes ao 

período seco, sofrendo menos com a restrição hídrica. No entanto, sua estatura 

é mais baixa e a distribuição mais espaçada, favorecendo um estrato herbáceo-

arbustivo vigoroso durante o período chuvoso. A densidade do estrato arbóreo 



38 
 

das formações savânicas costuma ser menor, quanto maior a ocorrência de fogo, 

que se propaga mais facilmente sobre as áreas campestres. Assim, os campos 

são mais sensíveis ao regime hídrico e caracterizados pelo predomínio de 

cobertura herbácea com densidades variadas de vegetação arbustiva (RIBEIRO; 

WALTER, 2008). 

Figura 3.2 – Localização do estado de Goiás, do bioma Cerrado, de Goiânia e seus 
municípios limítrofes.  

 

Fonte: Produção do autor. 

As características apresentadas referem-se à vegetação natural do bioma. 

Entretanto, segundo o último Plano Diretor de Arborização Urbana de Goiânia, 

estima-se que cerca de 60% das espécies arbóreas sejam exóticas ao Cerrado. 

Das 15 espécies arbóreas mais frequentes (72% da arborização da cidade), 92% 

são exóticas, podendo apresentar diferentes tipos de adaptação à seca (AMMA, 

2006). Além da arborização de Goiânia, compõem a sua vegetação: gramados 

dos campos de futebol, áreas destinadas à agricultura urbana, as gramíneas, 

arbustos, árvores das praças e até florestas dos parques. 

Com relação ao clima, em Goiânia, predomina-se o tropical úmido (Aw), pela 

classificação de Köppen. O período seco se estende por cinco a seis meses 

entre as estações de inverno e primavera e as chuvas máximas ocorrem durante 

o verão. Mesmo com a seca prolongada, a precipitação média anual atinge cerca 

de 1.500 mm (CASAROLI et al., 2018).   
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4 MATERIAIS E MÉTODOS 

Para o estudo da equidade espacial do Verde Urbano em Goiânia, a metodologia 

deste trabalho (Figura 4.1) inicialmente identifica e mapeia o Verde Urbano 

expresso pelas três categorias definidas: as Coberturas Arbórea e Herbácea-

Arbustiva (Etapa 1) e as Áreas Verdes Públicas (Etapa 2).  Na sequência, a 

oportunidade de acesso a cada uma das categorias do Verde Urbano é medida 

e mapeada (Etapa 3). Finalmente, considerando as oportunidades de acesso a 

cada categoria do Verde Urbano e a distribuição das variáveis demográficas e 

socioeconômicas, mapeiam-se as iniquidades das oportunidades de acesso ao 

Verde Urbano (Etapa 4).  

As próximas seções detalham a aquisição e preparação dos dados e os métodos 

empregados em cada etapa metodológica: mapeamento dos tipos de vegetação 

urbana (Seção 4.1); identificação das Áreas Verdes Públicas de Goiânia (Seção 

4.2); mapeamento das oportunidades de acesso ao Verde Urbano (Seção 4.3); 

análise da equidade espacial do Verde Urbano (Seção 4.4). 

4.1 Classificação de imagens para mapear a cobertura vegetal urbana   

Para mapear as Coberturas Arbórea e Herbácea-Arbustiva da cidade de 

Goiânia, combinaram-se diferentes sensores e abordagens de mapeamento. 

Foram utilizadas imagens do sensor WPM, do satélite CBERS 04A, e cubos de 

dados do sensor MSI, do Sentinel-2. Os dados WPM estão disponíveis no 

catálogo de imagens do INPE, com nível de processamento L4 (i.e., com 

correções radiométrica e geométrica e com ortorretificação). A câmera WPM 

possui quatro bandas com resolução espacial de 8 m, nas faixas do azul, verde 

e vermelho (B1: 0,45 - 0,52 µm, B2: 0,52 - 0,59 µm, B3: 0,63 - 0,69 µm) e no 

infravermelho próximo (B4: 0,77 - 0,89 µm), além de uma pancromática (P: 0,45 -

0,90 µm) com resolução espacial de 2 m (INPE, 2019). Para esse sensor, 

Goiânia está completamente localizada na órbita 208, ponto 134. Foi 

selecionada uma imagem livre de nuvens, obtida no início da estação seca, na 

data de 03 de maio de 2020. Pela análise visual da cena selecionada e dos cubos 

Sentinel-2, não necessário realizar registro da imagem CBERS 04A. 
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Figura 4.1 – Fluxograma das etapas de trabalho do esquema metodológico proposto. 
 

 

1) Construção de um Mapa Híbrido pela combinação da classificação de uma imagem 

multiespectral CBERS 04A WPM fusionada (2 m) baseada em objetos (GEOBIA) e a 

classificação de uma série temporal Sentinel-2 MSI (10 m) por pixel. Do Mapa Híbrido, 

as Coberturas Arbórea e Herbácea-Arbustiva foram selecionadas.  

2) Seleção das Áreas Verdes Públicas nas bases municipais e do Open Street Map, 

com auxílio de fotos do Google Street View. 

3) Mapeamento das proporções dos tipos de coberturas de vegetação e da 

acessibilidade às Áreas Verdes Públicas, com auxílio de dados do Cadastro Nacional 

de Endereços para Fins Estatísticos (CNEFE) e dos residentes do Censo 2010.  

4) Geração dos mapas de iniquidade espacial do Verde Urbano para cada grupo 

populacional, a partir da combinação de mapas do Indicador Local de Associação 

Espacial (LISA), de cada variável, e da Regressão Geograficamente Ponderada (GWR), 

da relação entre cada categoria do Verde Urbano (variável dependente) e cada grupo 

populacional (variável independente). 

Fonte: Produção do autor. 

A malha dos setores censitários de 2020 classificados como “área urbana com 

alta densidade de edificações” e “área urbana com baixa densidade de 

edificações” foram utilizadas como uma máscara para mapeamento da 

vegetação urbana de Goiânia (Figura 4.2). Embora os dados populacionais para 

a análise de equidade sejam do último censo (2010), os dados de cobertura da 
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terra são mais recentes. Portanto, preferiu-se selecionar os setores censitários 

em situação urbana mais atuais para delimitar a área de mapeamento da 

cobertura. Além disso, o mapa de cobertura poderá ser aproveitado em futuras 

pesquisas, quando dados populacionais atualizados do censo demográfico 

estiverem disponíveis. 

Figura 4.2 – Delimitação da área de estudo para mapeamento da cobertura vegetal 
urbana. (a) Malha de setores censitários urbanos de 2020 e (b) imagem 
CBERS 04A em falsa cor (R4G3B2 - infravermelho próximo, vermelho, 
verde). 

 

Fonte: Produção do autor. 

Para o mapeamento das Coberturas Arbórea e Herbácea-Arbustiva, com uso de 

dados e softwares livres, foi produzido um Mapa Híbrido a partir de duas 

abordagens de classificação. O fluxograma geral metodológico está na Figura 

4.3. As próximas seções detalham os métodos da primeira abordagem – CBERS 

04A WPM GEOBIA (Seção 4.1.1) e da segunda abordagem – Sentinel-2 MSI 

série temporal por pixel (Seção 4.1.2); e o método para produzir o Mapa Híbrido 

(Seção 4.1.3). Adicionalmente, a validação do Mapa Híbrido e teste estatístico 
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para comparar se a combinação de abordagens contribuiu significativamente 

para a identificação da cobertura vegetal estão descritos na Seção 4.1.4.  

Figura 4.3 – Fluxograma do mapeamento da vegetação urbana. 

 

O fluxograma ilustra a produção de um Mapa Híbrido a partir de dois mapas produzidos 

com abordagens de mapeamento distintas. Mapa 1 – A: segmentação de uma imagem 

multiespectral livre de nuvens fusionada; B: extração de atributos e cálculo das 

probabilidades de cada classe com Random Forest; C: cálculo da entropia de Shannon 

para os objetos do Mapa 1. Mapa 2 – D:  uso do Random Forest para o cálculo das 

probabilidades de cada classe por pixel da série temporal de 24 cubos de dados 

Sentinel-2; E: agregação das probabilidades calculadas nos pixels para objetos (da 

etapa A), usando a média ponderada pela área de sobreposição dos pixels; F: cálculo 

da entropia de Shannon para objetos referentes ao Mapa 2. Mapa Híbrido – atribuição 

final da classe de cobertura: se os objetos são maiores que pixel Sentinel-2 (G) e a 

entropia do Mapa 2 é menor que a do Mapa 1 (H), atribuiu-se a classe do Mapa 2, senão 

a classe do Mapa 1 foi mantida.  

Fonte: Produção do autor. 

4.1.1 Mapa 1 – Análise Baseada em Objetos Geográficos (GEOBIA) 

O foco principal dessa abordagem foi distinguir as classes Cobertura Arbórea e 

Cobertura Herbácea-Arbustiva das outras usualmente observadas em estudos 

de classificação de alvos urbanos (PINHO et al., 2012, RIBEIRO; FONSECA, 

2012): Água, coberturas com Alto Albedo e Baixo Albedo, Telha de Cerâmica, 

Sombra e Solo.  Estas classes também foram representativas na área de estudo 

(Tabela 4.1) e, portanto, foram definidas para a classificação de cobertura. 
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Inicialmente, foi realizada a composição colorida das bandas multiespectrais do 

CBERS 04A (WPM) no TerraView (v.5.5.1) e fusionadas com a banda 

pancromática utilizando a biblioteca Geospatial Data Abstraction Library (GDAL) 

disponível no Quantum Gis (v.3.16.4), produzindo uma imagem multiespectral 

de 2 metros de resolução espacial. Objetivou-se segmentar a imagem para 

distinguir os tipos de vegetação das outras coberturas urbanas em toda a área 

de estudo (451 km²).  

Tabela 4.1 – Chave de interpretação dos alvos de cobertura da terra urbana da área de 
estudo para a imagem CBERS 04A (WPM) fusionada, composição 
(R3G2B1) - cor verdadeira. 

Coberturas 
urbanas 

Descrição 
Exemplo de amostras 
Composição:  
cor verdadeira 

Água 

Coberturas escuras características da baixa 
reflectância da água na faixa do visível e 
infravermelho. Alguns afloramentos de alga 
ou lixiviação podem conferir tons verdes ou 
marrons no corpo hídrico. A sua textura na 
imagem é lisa. 

 

Alto Albedo 

Cobertura com materiais claros de alta 
reflectância para todo espectro visível, como 
telhas metálicas, fibras de amianto e 
concreto claro. 

 

Baixo 
Albedo 

Coberturas de cores cinza a cinza-escuro, 
de materiais de baixa reflectância espectral, 
como asfalto, grama artificial e telhas de 
cimento.  

 

Cobertura 
Arbórea 

Áreas cobertas predominantemente por 
árvores com tons de verde. Representam 
áreas estratificadas com vegetação de 
diferentes alturas, conferindo uma textura 
rugosa na imagem. 

 

Cobertura  
Herbácea-
Arbustiva 

Coberturas com tons de verde mais claros 
quando irrigadas, tons de bege quando 
secas, ou marrom quando úmidas. A 
Cobertura Herbácea-Arbustiva é mais 
propensa ao fogo, sendo provável encontrar 
áreas queimadas nas cores marrom ou 
preta. Normalmente, apresentam textura 
lisa.  

 

                                 (Continua) 
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Tabela 4.2 – Conclusão. 

Coberturas 
urbanas 

Descrição 
Exemplo de amostras 
Composição: cor verdadeira 

Solo 
Apresenta tons variáveis de marrom, 
vermelho, laranja e amarelo, e textura 
variável, mais para lisa. 

 

Sombra 

Edifícios altos podem produzir áreas 
sombreadas, que pela ausência de 
reflectância, correspondem a cores 
pretas e de textura lisa. 

 

Telha de 
Cerâmica 

Telhados cobertos por telhas de 
cerâmica, de resposta espectral 
semelhante ao Solo. Apesar da textura 
ser variável, distingue-se do Solo pelo 
arranjo e disposição dos telhados e 
edificações. 

 

 
Fonte: Produção do autor. 

Para este estudo, foi utilizado o algoritmo de segmentação Mean Shift 

(COMANICIU; MEER 2002), disponível gratuitamente no plugin Orfeo ToolBox 

(v.7.2) do QGIS (v.3.16.4), que considera uma função de densidade kernel para 

agrupar pixels com valores próximos nos domínios espacial e espectral (range), 

de acordo com parâmetros definidos pelo analista. A partir de testes iniciais, 

observou-se que o aumento do parâmetro espacial, que controla o tamanho da 

janela de pixels vizinhos, aumenta consideravelmente o tempo de 

processamento da imagem. Assim, manteve-se o valor sugerido pelo algoritmo 

(5) e variou-se apenas o range, que impactava mais a segmentação a um menor 

custo computacional. Quanto maior o range, pixels mais diferentes 

espectralmente são mesclados em um objeto. Os valores 15 (sugerido pelo 

algoritmo), 30, 40, e 50 foram testados. Por interpretação visual, observou-se 

que o valor inicial supersegmentava áreas muito homogêneas, e acima de 30 

passava a mesclar mais objetos de classes diferentes.  Por isso, o range 

escolhido foi 30. Para evitar objetos muito pequenos, incompatíveis com o 

tamanho de um pixel do Sentinel-2 (10 m) definiu-se 50 pixels da imagem 

CBERS 04A WPM fusionada como o tamanho mínimo dos objetos. Portanto, 
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objetos menores que 200 m² foram mesclados às regiões adjacentes mais 

similares no domínio espectral. 

Para extrair atributos espectrais e espaciais da imagem fusionada para os 

objetos, utilizou-se a versão 2.0.1 do plugin Geographich Data Mining Analyst 

(GeoDMA) (KORTING et al., 2008) do Terra View (v.5.5.1). O GeoDMA calcula 

21 atributos espectrais (i.e., relacionados à cor e textura) por banda e 17 

espaciais (Tabela A.1). Considerando as bandas multiespectrais da WPM, 84 

atributos espectrais mais 17 espaciais (101 no total) foram definidos para o 

processo de classificação. De acordo com estudos anteriores (KÖRTING; 

FONSECA; CÂMARA, 2013), atributos extraídos pelo GeoDMA contribuíram 

para classificar diferentes coberturas urbanas com 85% de exatidão global, 

dentre elas, a coberturas arbórea e herbácea. 

Similar à estratégia para coletar amostras de treinamento e teste proposta por 

Carneiro, Lopes e Espíndola (2021), cada objeto amostrado foi analisado com 

imagens históricas do Google Earth, a fim de verificar sua consistência ao longo 

do horizonte temporal do estudo (09/05/2019 – 08/05/2020). Assim, garantiu-se 

um comportamento espectro-temporal mais fiel para cada classe.  

A identificação das amostras foi realizada por interpretação visual, buscando 

representar a variabilidade espectral de cada classe. As amostras consistiram 

em 2.600 objetos distribuídos ao longo da área de estudo, estratificadas nas oito 

classes de cobertura (Tabela 4.1). Dois terços das amostras de cada classe 

foram aleatoriamente selecionados para treinamento e um terço, para teste. Com 

essa quantidade de amostra foi possível garantir representatividade das classes 

e um valor mínimo de 50 amostras de teste (Tabela A.2), como sugerido por 

Congalton (1991). 

O classificador Random Forest foi escolhido para a classificação por algumas de 

suas características: 1) é não paramétrico e pode lidar com a classificação de 

padrões bem distintos de uma mesma classe, como é o caso da Cobertura 

Herbácea-Arbustiva neste estudo; 2) gera vetores de probabilidades às classes 

a que o classificador foi treinado, calculados a partir do número de votos das 
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árvores de decisão; e 3) lida com análise de vários atributos e permite ranqueá-

los por ordem de importância (BELGIU; DRĂGUT, 2016). 

Como parâmetros para a classificação, foram definidos o número de árvores 

igual a 500 (nTrees), e o número de atributos selecionados aleatoriamente para 

testar a divisão de cada nó das árvores (mtry)  igual a 10. O número de árvores 

escolhido é amplamente utilizado em outros estudos (BELGIU; DRĂGUT, 2016) 

e o mtry é, normalmente, a raiz quadrada do número de atributos disponíveis 

para classificação, diminuindo o custo computacional e a correlação entre as 

árvores (GISLASON; BENEDIKTSSON; SVEINSSON, 2006). 

Para esta análise, o Mean Decrease Gini Index foi usado para ranquear os 

atributos mais importantes no processo de classificação. Esse índice calcula, na 

média para todas as árvores de decisão, o quanto cada variável conseguiu 

reduzir a incerteza nas divisões de cada nó. Quanto maior o índice calculado 

para variável, maior sua importância na classificação (BREIMAN, 2001). 

Ao final, foi produzida uma tabela de atributos contendo as probabilidades de 

cada objeto pertencer a cada classe de cobertura, e a classe selecionada para 

cada objeto (i.e., aquela de maior probabilidade). Deste processamento, dois 

resultados do Mapa 1 foram produzidos: um mapa de probabilidade para cada 

classe e um mapa temático com a classe de maior probabilidade. 

4.1.2 Mapa 2 – Classificação de série temporal por pixel 

A segunda abordagem se vale da informação temporal, para a classificação de 

cubo de dados Sentinel-2 MSI (10 m) da plataforma do Brazil Data Cube (BDC) 

com a intenção de que os resultados resolvessem possíveis confusões da 

primeira abordagem de classificação. Foram utilizadas as bandas do visível (B2, 

B3 e B4), do infravermelho próximo (B8) e os índices espectrais NDVI e EVI da 

coleção S2-SEN2COR_10_16D_STK-14 com 10 m de resolução espacial. São 

 
 

4  Esse cubo foi gerado a partir de dados de reflectância de superfície processadas pelo algoritmo 
Sen2Cor. Os dados são reprojetados e recortados para os tiles do BDC, considerando uma 
função de composição temporal de 16 dias utilizando o melhor pixel (Stack). O Stack consiste 
em ranquear as imagens a cada 16 dias de observação pelo número válido de observações e 
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disponibilizados cerca de 24 cubos de dados Sentinel-2 em um ano. Mais 

detalhes sobre a organização e pré-processamento realizados pelo BDC, tais 

como correção atmosférica, filtro de nuvens e mosaicos, encontram-se em 

Ferreira et al. (2020). Nesse banco de dados, Goiânia está completamente 

inserida no tile 087101. Utilizaram-se os cubos de 09 de maio de 2019 a 08 de 

maio de 2020 para este estudo, de modo que o último cubo fosse de uma data 

próxima à da imagem CBERS 04A. 

O acesso e processamento dos cubos Sentinel-2 foram realizados online, por 

meio do pacote SITS (v.15.0.1-3) (SIMOES et al. 2021) para a região de 

interesse (latitude 1: -16,5356; longitude 1: -49,4444; latitude 2: -16,8273; 

longitude 2: -49,1482). Considerando as quatro bandas e os dois índices 

espectrais em 24 observações temporais (6 x 24), a cada pixel foram atribuídas 

144 variáveis.  

Para a amostragem, foi selecionado um ponto georreferenciado dentro e distante 

da borda de cada objeto, previamente amostrado na primeira abordagem. A 

coerência das amostras foi verificada nos diferentes padrões espectro-temporais 

das classes, úteis na distinção dos tipos de vegetação entre si, pois variam ao 

longo do tempo de forma distinta; e na distinção entre a vegetação e edificações 

e solos urbanos, cujos padrões espectro-temporais são mais estáveis no tempo.  

A distribuição espacial e do número de amostras por classe foram mantidas 

conforme a primeira abordagem (Tabela A.2). Similarmente, dois-terços das 

amostras foram destinados para treinamento e um-terço para teste da 

classificação. O classificador utilizado nessa abordagem também foi o Random 

Forest (ntree = 500; mtry = 12) para classificar os pixels Sentinel-2. Deste 

processamento, dois arquivos matriciais foram obtidos como resultado: o 

primeiro contendo oito bandas equivalentes à probabilidade de cada classe ser 

 
 

selecionar o melhor pixel de cada uma, assegurando maior probabilidade do pixel com menos 
cobertura de nuvem ser selecionado (FERREIRA et al., 2020). Durante o processamento dos 
dados dessa dissertação, a série temporal utilizada ainda estava em uma coleção auxiliar em 
fase de consolidação (S2-recent_10_16D_STK-1), mas em breve todos os dados Sentinel-2 
serão consolidados na coleção S2-SEN2COR_10_16D_STK-1. 
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atribuída aos pixels; e o segundo, um mapa temático cujos pixels foram rotulados 

com a classe de maior probabilidade. 

4.1.3 Mapa 3 – Híbrido 

Para o Mapa Híbrido, objetos do Mapa 1 foram definidos como unidade espacial 

de análise, e as informações temporais das classes do Mapa 2 foram utilizadas 

para corrigir possíveis confusões do Mapa 1. Assim, inicialmente, os valores de 

probabilidade calculados para os pixels do Mapa 2 foram agregados aos objetos 

do Mapa 1. Para isso, calculou-se a média ponderada dos valores de 

probabilidades dos pixels, considerando a área de cada pixel sobreposta pelos 

objetos como fator de ponderação. A função utilizada nessa operação foi a exact 

extract, da biblioteca homônima, para linguagem R, ilustrada no Apêndice A 

(Figura A.1). 

Na sequência, calculou-se a incerteza a partir dos vetores de probabilidade 

referentes aos objetos do Mapa 1 e do Mapa 2. Definiu-se a entropia de Shannon 

como medida de incerteza, pois ela considera a possibilidade de confusão entre 

duas ou mais classes de cobertura. Neste estudo, com oito classes possíveis em 

cada um dos mapas, a escala dos valores de entropia pode variar de zero a três. 

O menor valor de entropia entre os Mapas 1 e 2 foi um primeiro critério utilizado 

para definir a classe final do Mapa Híbrido. 

Outro critério para atribuir a classe final do Mapa Híbrido foi que pelo menos um 

pixel Sentinel-2 fosse completamente sobreposto pelo objeto a ser 

reclassificado. Assim, certificou-se que as classes atribuídas na classificação 

CBERS 04A WPM GEOBIA fossem mantidas em objetos que não tivessem 

tamanho e forma compatíveis com ao menos um pixel de 10 m (p.ex., ruas, 

estradas, pequenos fragmentos de árvores, canteiros centrais). Um resumo do 

processo de seleção da classe final do Mapa Híbrido, considerando a entropia 

de Shannon e a compatibilidade de área ao pixel Sentinel-2, está na Figura 4.4 
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Figura 4.4 – Processo de produção do Mapa Híbrido pela seleção dos objetos com 
menor incerteza sobrepostos a pelo menos um pixel Sentinel-2 (10 m). 

 

Inicialmente, nota-se um recorte arbitrário da área de estudo com a cena CBERS 04A 

de 03/05/2020 (a). As cores mais escuras referem-se a uma área de Cobertura 

Herbácea-Arbustiva queimada. O grid Sentinel-2 (10 m), em amarelo, e a delimitação 

dos objetos, em azul, servem de referência para identificar as unidades espaciais de 

análise ao longo do processo. Nota-se que a maioria das áreas queimadas foi 

confundida no Mapa 1 com Baixo Albedo (b) e apresentaram valores mais altos de 

entropia (c). O Mapa 2 classificou corretamente a maioria das áreas queimadas como 

Cobertura Herbácea-Arbustiva, que, em alguns objetos, apresentaram entropia menor 

(e) que a do Mapa 1. Se estas áreas de menor entropia no Mapa 2 possuíam pelo menos 

um pixel Sentinel-2 sobreposto, atribuiu-se a classe (f) e a entropia (g) do Mapa 2, 

senão, manteve-se a do Mapa 1. 

Fonte: Produção do autor. 

4.1.4 Validação dos resultados 

Para avaliar o Mapa Híbrido, foram selecionados, inicialmente, apenas os 

objetos reclassificados. Atribuiu-se um ponto aleatório dentro de cada objeto 

reclassificado e desses pontos realizou-se uma amostragem aleatória, 

independente e estratificada, para contabilizar os resultados de classificações de 

ambos os mapas (Tabela A.3). Os pontos foram verificados com auxílio da série 
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histórica do Google Earth, sendo validada a classe majoritária dos anos de 2019 

e 2020, para alguns casos em que se observou alguma mudança de cobertura 

do ponto amostrado. Para verificar se o método híbrido melhorou a acurácia para 

as áreas de vegetação, realizou-se um teste unilateral sobre a proporção de 

acerto de duas populações (MONTGOMERY; RUNGER, 2003) para as classes 

de Cobertura Arbórea e Cobertura Herbácea-Arbustiva, conforme descrito na 

Equação 4.1:  

            𝑍0 =  
�̂�2−�̂�1

√�̂�(1−�̂�)(
1

𝑛1
+

1

𝑛2 
)
 ,                (4.1) 

em que �̂�2 é a proporção dos objetos do Mapa Híbrido reclassificados 

corretamente pelo Mapa 2 e �̂�1 a proporção dos objetos reclassificados, mas que 

tinham sido classificados corretamente pelo Mapa 1. �̂� é a média ponderada das 

proporções de classes corretas, considerando o número de amostras em cada 

caso, 𝑛1 e 𝑛2. A hipótese nula (H0: P1 = P2) foi rejeitada se Z0 > Z𝛂, considerando 

1% de significância. Ou seja, com esse teste, compara-se quanto que o Mapa 2 

acertou em relação ao Mapa 1 na atribuição final das áreas reclassificadas no 

Mapa Híbrido. 

Para validar o Mapa Híbrido, nova amostragem aleatória e estratificada foi 

realizada de acordo com os resultados da classificação, avaliando-se um ponto 

aleatório por objeto amostrado, também com a série histórica do Google Earth. 

Neste caso, diferentemente da validação dos objetos reclassificados, qualquer 

objeto do Mapa Híbrido foi elegível para amostragem. A estratificação das 

amostras também está na Tabela A.3. 

4.2 Identificação das Áreas Verdes Públicas de Goiânia 

Duas bases de dados geográficos foram acessadas para aquisição de dados das 

Áreas Verdes Públicas de Goiânia. Uma delas foi MUBDG (versão 25) da 

prefeitura de Goiânia (COMDATA, 2016). O MUBGD foi corrigido por volta de 

2006, a partir de uma ortofoto na escala 1:5.000, para fins de consolidação do 

Plano Diretor Municipal (NAZARENO; FERREIRA; MACEDO, 2007), ainda 

vigente pela Lei Complementar Nº 171, de 29 de maio de 2007 (GOIÂNIA, 2007). 

No MUBDG, encontram-se geo-objetos das quadras e das Unidades de 



51 
 

Conservação cadastradas em Goiânia, mas não necessariamente todos esses 

loteamentos foram implementados, tampouco são dotados de equipamentos 

públicos. Muitos ainda são reservas naturais inacessíveis ou lotes com alguma 

vegetação. Ao todo, havia 844 quadras e 223 Unidades de Conservação a serem 

analisadas. 

Por isso, e considerando que a última versão do MUBDG é de 2016, a base de 

dados do OSM foi utilizada de modo auxiliar. O OSM é um projeto internacional 

de compilação de dados geográficos por voluntários. Sua base de dados tem 

sido útil para áreas de estudos que carecem de serviços para levantamento de 

dados georreferenciados, além do seu acesso ser gratuito (HUANG; YANG; 

JIANG, 2018; IRAEGUI; AUGUSTO; CABRAL, 2020).  

Utilizou-se o plugin OSMDownloader (v.1.0.3), disponível para o software 

Quantum GIS (v.3.16.4), para adquirir os dados vetoriais. Posteriormente 

filtraram-se as classes e atributos que poderiam representar uma Área Verde 

Pública na área de estudo: recreation ground e forest do atributo landuse; park, 

playground, sportscenter, pitch, Garden, fitness_station, do atributo leisure; e 

square do atributo place.  Ao todo, foram analisados 966 geo-objetos do OSM. 

Com os geo-objetos de ambas as bases (MUBDG e OSM), foram excluídos 312 

do OSM que correspondiam a uma mesma área cadastrada pelo MUBDG. 

Priorizou-se manter as áreas do MUBDG por ser uma base governamental do 

planejamento urbano de Goiânia. A partir disso, verificou-se se cada um dos 

1.721 geo-objetos restantes (1.067 do MUBDG e 654 do OSM) era considerado 

uma Área Verde Pública para este estudo, ou seja, uma praça ou parque público, 

com um mínimo de infraestrutura e/ou equipamento público, tais como área para 

caminhada, bancos, parquinho, área de ginástica, quadra esportiva e ciclovia. 

Essa verificação foi realizada com imagens de alta resolução do Google Earth e, 

principalmente, com fotografias do Google Street View registradas a partir do 

ano de 2019, para que fossem próximas do período do mapeamento da 

vegetação. De todas as áreas, 61 não tinham imagens ou fotografias recentes 

para consulta e foram verificadas in loco, nos dias 18 e 21 de setembro de 2021, 

sendo 13 validadas como geo-objetos de Área Verde Pública. 
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4.3 Mapeamento das oportunidades de acesso ao Verde Urbano 

Os dados do Verde Urbano empregados para essa etapa foram os objetos 

geográficos representando os tipos de vegetação urbana, obtidos do Mapa 

Híbrido da Seção 4.1.3, e os geo-objetos das Áreas Verdes Públicas de Goiânia, 

selecionadas de acordo com o descrito na Seção 4.2.  

Como unidade de análise para esse mapeamento foram utilizadas as grades 

celulares hexagonais do projeto “Acesso a Oportunidades”, do Instituto de 

Pesquisas Econômicas Aplicadas (IPEA). Cada célula possui uma diagonal de 

aproximadamente 357 m, favorecendo análises em áreas urbanizadas sem 

comprometer o custo de processamento (PEREIRA et al., 2019). Para Goiânia, 

cada hexágono compreendeu cerca de quatro quadras e foram selecionadas 

apenas as células de áreas consideradas urbanizadas, com pessoas residentes, 

de acordo com o Censo de 2010, dentro da malha urbana do Censo 2020 (IBGE, 

2020). As faces de logradouro com dados do Cadastro Nacional para Fins 

Estatísticos (CNEFE) do Censo 2010, que indicam a presença de ocupação 

humana, foram base para a seleção (Figura 4.5).  

As faces de logradouro são geo-objetos do tipo linha e informam em seus 

atributos o número de domicílio e o código do setor censitário onde estão 

localizadas. Das faces, foram extraídos seus centroides, representando pontos 

de endereço de cada quadra com a respectiva quantidade de domicílios. Desta 

maneira, as grades celulares hexagonais foram úteis para que a proporção dos 

tipos de vegetação e os indicadores de acessibilidade pudessem representar 

uma média das oportunidades de acesso ao Verde Urbano mais próximas aos 

domicílios contidos em cada hexágono. 

Além destes dados, a malha viária da cidade e um modelo digital de elevação 

foram necessários para calcular o potencial acesso às Áreas Verdes Públicas. A 

malha viária utilizada foi obtida do OSM para as áreas de intersecção com os 

setores censitários urbanizados do Censo de 2010, compatível com os dados de 

residentes em áreas urbanas. O modelo de elevação foi obtido com a Agência 

Municipal de Meio Ambiente da cidade, que concedeu um Modelo Digital do 

Terreno, com resolução espacial de 5 m. 
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Figura 4.5 – Distribuição dos pontos de endereço e dos hexágonos selecionados como 
unidade espacial de análise. 

 

Fonte: Produção do autor. 

4.3.1 Oportunidade de acesso aos tipos de vegetação 

A proporção dos tipos de vegetação em cada unidade espacial de análise foi 

considerada uma proxy da oferta média desse recurso no entorno dos domicílios, 

conforme realizado por Nesbitt et al. (2019). Quanto maior essa proporção, maior 

a probabilidade de os residentes terem acesso a cada um desse tipo de 

vegetação e aos seus benefícios. 

Assim, os métodos empregados nessa etapa consistiram basicamente em definir 

a proporção dos hexágonos sobrepostos pelas Coberturas Arbórea e Herbácea-
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Arbustiva. Para tanto, realizou-se o preenchimento de atributos no software 

TerraView (v.5.5.1), com base na relação espacial entre os objetos de Cobertura 

Arbórea e Herbácea-Arbustiva e os hexágonos, considerando o “Percentual de 

cada classe por área”. Como resultado tem-se um vetor de atributos para cada 

classe de cobertura, com a porcentagem da unidade de análise interseccionada 

por cada uma. A Equação 4.2 ilustra o cálculo realizado: 

                                                 𝑃𝑟𝑖 =
𝐶𝑖

𝑈𝑗
  ,                                                  (4.2) 

em que 𝑃𝑟𝑖 é a parcela da unidade espacial de análise 𝑗 sobreposta pela classe 

𝑖 ; 𝐶𝑖 é a área total da classe 𝑖 e 𝑈𝑗, a área da unidade espacial de análise 𝑗.  

4.3.2 Oportunidade de acesso às Áreas Verdes Públicas 

Como o uso das infraestruturas e equipamentos das Áreas Verdes Públicas 

implica custo de deslocamento até elas, para medir a oportunidade de acesso 

utilizou-se o indicador de acessibilidade Balanced Floating Catchment Area 

(BFCA) que considera métricas de distância. Este indicador é estimado a partir 

de duas etapas principais, detalhadas a seguir com as equações, parâmetros e 

dados envolvidos. 

4.3.2.1 Primeira etapa do cálculo do Balanced Floating Catchment Area 

As Equações 4.3, 4.4, 4.5 apresentam os cálculos realizados na primeira etapa 

do BFCA. 

                                              𝑃𝑗 =  ∑ 𝑃𝑖𝑤𝑖𝑗
𝑖𝑛

𝑖=1  ,                                                  (4.3)

            

em que 𝑃𝑖 é o número de residentes em um ponto geográfico 𝑖 (𝑖 = 1, ..., n) e 𝑃𝑗 

é a soma ponderada de todos os residentes potencialmente servidos pela 

oportunidade 𝑗, ou seja, a demanda potencial desta oportunidade; 𝑤𝑖𝑗
𝑖 

representa a probabilidade dos residentes em 𝑖 demandar a oportunidade 𝑗 = 1 

em relação às oportunidades 𝑗 = (2, … , 𝐽), estimado pela Equação 4.4: 

𝑤𝑖𝑗
𝑖 =  

𝑤𝑖𝑗

∑ 𝑤𝑖𝑗
𝐽
𝑗=1

  ,                                               (4.4) 
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em que 𝑤𝑖𝑗 é uma ponderação realizada por uma função de decaimento do 

tempo de viagem entre o domicílio do residente 𝑖 até a oportunidade 𝑗, 

considerando um meio de transporte (p.ex., caminhada, bicicleta etc.).  

                                             𝐿𝑗 =
𝑆𝑗

𝑃𝑗
=

𝑆𝑗

∑ 𝑃𝑖𝑤𝑖𝑗
𝑖𝑛

𝑖=1

  ,                                                   (4.5) 

em que  𝑆𝑗 é a capacidade de serviço, ou oferta, da oportunidade 𝑗 (p. ex., área 

dos parques e praças) e 𝐿𝑗 é o nível de serviço da oportunidade 𝑗 (p. ex., área 

total dos parques e praças por habitante). 

Os cálculos na primeira etapa do BFCA foram realizados em linguagem R, com 

auxílio do pacote R5R (PEREIRA et al., 2021b), que estima os tempos de viagem 

entre múltiplos pares de origem e destino com a função “travel time matrix”. Os 

seguintes parâmetros foram necessários: 1) localização geográfica dos 

residentes e 2) localização geográfica das Áreas Verdes Públicas, 3) tempo 

máximo admissível para se deslocar entre o ponto de endereço às Áreas Verdes 

Públicas; 4) e o modo de deslocamento. A malha viária e o Modelo Digital do 

Terreno para Goiânia foram dados auxiliares desta análise, pois o modelo 

considera o deslocamento sobre as ruas no cálculo de tempo de viagem e 

adiciona um custo de se caminhar em ruas mais íngremes, utilizando a função 

de caminhada de Tobler (TOBLER, 1993). 

A localização geográfica dos residentes foram os pontos de endereço com dados 

do CNEFE. Estimou-se o número de residente em cada ponto a partir do total de 

residentes agregados por setor censitário (resultado do Universo do Censo 

2010). Assumiu-se que os domicílios de cada setor censitário são habitados por 

um mesmo número de pessoas. Assim, o número de residentes varia conforme 

a proporção de domicílios identificados em cada ponto de endereço em relação 

ao total de domicílios do setor censitário, como visto na Equação 4.6: 

             𝑅𝑖𝑗 =
𝐷𝑖𝑗𝑅𝑗

∑ 𝐷𝑖𝑗
𝑛
𝑖=1

 ,           (4.6) 

em que 𝑅𝑖𝑗 é o número de residentes estimado no ponto de endereço 𝑖 do setor 

censitário 𝑗; 𝐷𝑖𝑗 é o número de domicílios no ponto de endereço 𝑖 do setor 

censitário 𝑗; 𝑅𝑗 o total de residentes do setor censitário 𝑗. 
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A localização geográfica das Áreas Verdes Públicas normalmente é 

representada pelo seu centroide ou pelo ponto de acesso mais próximo ao ponto 

de origem, podendo ser as entradas mais próximas dos parques, ou o ponto no 

perímetro dos parques mais próximo às residências (WANG; WANG; LIU, 2021). 

No caso de Goiânia, é bem comum os parques e praças terem uma pista de 

caminhada no seu entorno, utilizada por seus usuários para alguma atividade 

física. Assim, optou-se por ser menos conservador e definir os pontos de acesso 

na interseção entre a projeção da malha viária e o perímetro das Áreas Verdes 

Públicas. Foi estabelecido um ponto a cada rua que dá acesso aos parques e às 

praças (Figura 4.6). As áreas dos parques e das praças foram atribuídas aos 

pontos de acesso correspondentes para estimar a capacidade de serviço (𝑆𝑗) 

que residentes podem acessar a partir do ponto de acesso mais próximo. 

Figura 4.6 – Exemplo de pontos atribuídos sobre o perímetro de uma Área Verde Pública 
em Goiânia, próximos às ruas que lhe dão acesso. 

 

Fonte: Produção do autor. 

Sobre o modo e o tempo máximo de viagem, foi definida a caminhada a um 

tempo máximo de 25 min (i.e., aproximadamente 1,5 km a uma velocidade de 

3,6 km/h). Embora possa ser considerado um tempo longo para se caminhar até 

uma Área Verde Pública, sugere-se que a distância aceitável máxima de 

caminhada para parques seja em torno de 1 milha (1,6 km) (LIU; KWAN; KAN, 

2021). Além disso, em Goiânia, o Plano Diretor define como 0,6 km o raio de 

influência planejado para praças, e 2,4 km, para os parques (GOIÂNIA, 2007). 

Para analisar praças e parques, adotou-se a distância média (1,5 km) do 

proposto no Plano Diretor. Para o indicador, a disposição de caminhar é 
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ponderada pelo peso 𝑤𝑖𝑗, definido por uma função de decaimento do tempo de 

caminhada. Definiu-se uma função logística para o cálculo dos pesos, 

representada na Equação 4.7: 

𝑤𝑖𝑗 = 𝑓(𝑥) =
𝐿

1+𝑒−𝑘(𝑥−𝑥0) ,        (4.7)  

em que 𝑥0, é o tempo de caminhada em que 𝑤𝑖𝑗 reduz 50%; 𝐿 é o máximo valor 

definido para a curva; e 𝑘 define a inclinação da curva. Estabeleceu-se 𝑥0 = 12,5; 

𝐿 = 1; e 𝑘 = −0,4. O valor de 𝑥0 refere-se à metade do tempo máximo definido 

para esse estudo. O valor 𝐿 = 1 foi escolhido para normalizar o peso 𝑤𝑖𝑗 para 

valores entre zero e um. O sinal negativo de 𝑘 inverte a curva para que ela 

tenha uma forma de decaimento. Outros valores de 𝑘 foram testados, mas notou-

se que quanto mais próximo de zero, mais o decaimento ficava linear, e quanto 

mais negativo, a redução de  𝑤𝑖𝑗 ficava mais abrupta e concentrada em torno de 

𝑥0. O formato da curva, a partir dos parâmetros escolhidos, está na Figura 4.7.  

Figura 4.7 – Representação da função logística adotada para o cálculo do peso 𝑤𝑖𝑗 para 

o cálculo do indicador de acessibilidade neste estudo. 

 

Fonte: Produção do autor. 

Nota-se que a disposição de caminhada reduz lentamente até 8-10 min de 

viagem. A partir desse limiar, a redução vai se tornando exponencial até que a 

disposição de caminhar reduza 50% em 12,5 min e chegue a 0, próximo aos 25 

min. Vale frisar que “800 metros [10-13 min de caminhada] têm sido a distância 

máxima definida como cômoda para se andar a pé até o comércio, serviço ou 

equipamentos sociais” (CAMPOS FILHO, 2010, p.20). Internacionalmente, 

verificou-se que a distância que pessoas estão dispostas a caminhar para as 
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Áreas Verdes Públicas varia de 400 a 800 m (RIGOLON, 2016). A função 

também é aplicável pensando nessas medidas, pois 10 min de caminhada (600 

m, aproximadamente) está próximo à primeira inflexão da curva, em que a 

disposição de caminhar passa a se reduzir cada vez mais. 

4.3.2.2 Segunda etapa do cálculo do Balanced Floating Catchment Area 

Na segunda etapa do BFCA, calculou-se a acessibilidade em cada ponto de 

endereço com base no nível de serviço (𝐿𝑗) calculado na Equação 4.5 e na 

probabilidade de as oportunidades serem ofertadas aos residentes de cada 

ponto de endereço (Equações 4.8 e 4.9): 

𝐴𝑖 =  ∑ 𝐿𝑗𝑤𝑖𝑗
𝑗 =

𝐽
𝑗=1

∑
𝑆𝑗𝑤𝑖𝑗

𝑗

∑ 𝑃𝑖𝑤𝑖𝑗
𝑖𝑛

𝑖=1

𝐽
𝑗=1   ,                     (4.8) 

                                                    𝑤𝑖𝑗
𝑗

=  
𝑤𝑖𝑗

∑ 𝑤𝑖𝑗𝑛
𝑖=1

  ,                                             (4.9)  

em que 𝐴𝑖 é o somatório das oportunidades de acesso às Áreas Verdes Públicas 

para os residentes em  𝑖 = (1, … , 𝑛) dentro de 25 min de caminhada, ponderado 

por 𝑤𝑖𝑗
𝑗
, que representa a probabilidade da oportunidade 𝑗 ser ofertada para os 

residentes em 𝑖 = 1, em relação aos residentes de outros locais 𝑖 = (2, … , 𝑛).  

Uma propriedade atendida pelo BFCA é que ∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑗𝐽

𝑗=1 = 1 e ∑ 𝑤𝑖𝑗
𝑖 =  1𝑛

𝑖=1 . Desta 

forma, o risco de contar duas vezes uma mesma população residente ou 

oportunidade é eliminado, preservando-se o volume de ambas as variáveis na 

área de estudo. Por fim, a média aritmética dos valores de acessibilidade, 

calculados nos pontos de endereço, foi agregada para os hexágonos 

selecionados para o estudo (Figura 4.4). 

4.4 Análise da equidade espacial do Verde Urbano 

A análise da equidade espacial do Verde Urbano visou ao mapeamento das 

oportunidades de acesso de diferentes grupos populacionais à Cobertura 

Arbórea, à Cobertura Herbácea-Arbustiva e às Áreas Verdes Públicas. Para 

tanto, foi realizado um estudo exploratório com auxílio do Indicador Local de 

Associação Espacial (LISA) e da Regressão Geograficamente Ponderada 
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(GWR). A base de dados para ambas as análises e os métodos empregados na 

análise da equidade espacial do Verde Urbano estão descritos a seguir. 

Quanto aos dados de variáveis populacionais, não se conhece em Goiânia 

levantamento socioeconômico integrado a unidades geográficas mais recente do 

que o Censo de 2010. Por isso, as variáveis de interesse foram obtidas dos 

resultados do Universo do Censo Demográfico 2010, ou seja, variáveis 

provenientes do questionário aplicado a todas as unidades domiciliares. 

Ressalta-se que há inúmeras variáveis que poderiam ser analisadas. Aqui, foram 

selecionadas seis variáveis relevantes para discutir o tema proposto, 

apresentadas na Tabela 4.2, cujas justificativas estão descritas na Seção 2.4.2. 

Tabela 4.2 – Descrição das variáveis populacionais pré-selecionadas da base dos 
resultados do Universo por setor censitário do Censo Demográfico de 
2010. 

Tipo Nome Descrição Planilha do Censo 
2010 

Variáveis 

D
e
m

o
g

rá
fi

c
a

 

% Crianças e 
Aadolescentes 

Número de pessoas com idade até 
18 anos de idade / número de 
pessoas residentes¹ 

Pessoa13_GO 

v022  
+  

v035  
à  

v052 

% Idosos 
Número de pessoas com idade 
igual ou superior a 60 anos / 
número de pessoas residentes 

Pessoa13_GO 
v094  

à  
v134 

% Negros 
Número de pessoas pretas e 
pardas / número de pessoas 
residentes 

Pessoa03_GO 
v003  

+  
v005 

% Mulheres 
Adultas 

Número de mulheres de 19 a 59 
anos de idade / número de pessoas 
residentes 

Pessoa12_GO 
v053  

à  
v093 

S
o

c
io

e
c
o

n
ô

m
ic

a
 

% 
Alfabetizados 

Número de pessoas alfabetizados 
com 5 ou mais anos de idade em 
domicílios particulares / número de 
pessoas residentes 

Pessoa01_GO v001 

Renda (R$) 
per Capita 

Total do rendimento nominal 
mensal dos domicílios particulares / 
número de pessoas residentes 

DomicilioRenda_GO v002 

   
¹ O número de pessoas residentes (variável v001 da planilha Pessoa03_GO) foi um 

denominador comum a todas as variáveis demográficas e socioeconômicas, para definir 

a taxa de cada uma na unidade espacial de análise. 

Fonte: IBGE (2010). 

Uma vez selecionadas, as variáveis populacionais do censo demográfico 

agregadas por setor censitário foram redistribuídas para os hexágonos. Primeiro, 

os valores das variáveis censitárias foram desagregados para os pontos de 
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endereço, em procedimento equivalente ao descrito na Equação 4.6. Na 

sequência, os valores das variáveis atribuídos aos pontos de endereço foram 

somados para cada hexágono a que são sobrepostos. Por último, calculou-se a 

taxa de cada variável em relação ao número de residentes por hexágono. 

Quanto aos dados das variáveis para a análise GWR, embora o modelo se 

fundamente nos princípios de uma regressão local não paramétrica, o modelo 

ajustado para cada observação e sua vizinhança é linear. Yu, Peterson e Reid 

(2009) mostraram que a análise da GWR é sensível à normalidade dos resíduos 

da regressão ordinária entre as variáveis dependente e independente. Para 

resíduos de distribuição não normal, a GWR pode omitir relações não 

estacionárias significativas. 

Portanto, analisando previamente os dados do Verde Urbano e as variáveis 

populacionais, verificou-se que os resíduos de regressão para cada par de 

variável tinham uma distribuição assimétrica. Foi realizada a transformação Box-

Cox (BOX; COX, 1964) sobre as variáveis dependentes, utilizando o pacote 

Forecast em linguagem R, por ser a que melhor aproximou a distribuição dos 

resíduos para uma normal. Para avaliar estatisticamente a transformação, 

realizou-se o teste bilateral Kolmogorov-Smirnov, para a qual a normalidade da 

distribuição foi confirmada para a hipótese nula verdadeira (|p| > 0,05).  

Após preparar os dados para a análise espacial, os atributos finais da malha de 

hexágono foram: 1) a oportunidade de acesso à Cobertura Arbórea; 2) a 

oportunidade de acesso à Cobertura Herbácea-Arbustiva; 3) a oportunidade de 

acesso às Áreas Verdes Públicas; 4) a proporção de Crianças e Adolescentes; 

5) a proporção de Negros; 6) a proporção de Idosos; 7) a proporção de Mulheres 

Adultas; 8) a proporção de Alfabetizados; e 9) a Renda per Capita. Ressalta-se 

que os atributos 1, 2 e 3 resultaram da transformação Box-Cox. 

Finalmente, a análise da equidade espacial do Verde Urbano foi realizada com 

o cálculo do LISA para as variáveis populacionais e do Verde Urbano. Na 

sequência, avaliou-se a relação entre as variáveis do Verde Urbano e as 

populacionais com a GWR. Por fim, foram elaborados mapas que realçaram os 

lugares mais sujeitos a iniquidade do Verde Urbano na cidade para cada grupo 
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populacional, a partir dos produtos das duas análises espaciais. Cada uma 

dessas etapas está detalhada nas Seções 4.4.1, 4.4.2 e 4.4.3. 

4.4.1 Indicador Local de Associação Espacial (LISA) 

Como apresentado na Seção 2.4.3, dada uma vizinhança, o LISA permite 

mapear as áreas com desvios padrões (Z) significativos acima e abaixo da média 

global. Com esse indicador foram mapeados esses desvios para cada variável 

do Verde Urbano e populacional.  

Embora cada variável possua uma estrutura de dependência espacial, que pode 

ser inferida com auxílio de correlograma espacial (BJØRNSTAD; FALCK, 2001), 

preferiu-se assumir uma vizinhança comparável entre as análises e observar 

como a dependência espacial das variáveis se manifesta nesta vizinhança. 

Assim, definiu-se um tipo de matriz de vizinhança para o LISA que pudesse se 

assemelhar à matriz utilizada na GWR.  

Na GWR, uma matriz de vizinhança usual em estudos de equidade do Verde 

Urbano é baseada em uma função kernel adaptativa bi-quadrada (PARK; 

GULDMANN, 2020). O número de vizinhos pode ser escolhido pela minimização 

do critério de informação de Akaike corrigido (AICc), ou seja, que favorece um 

modelo mais ajustado para a área de estudo. Com auxílio do software MGWR 

1.0, definiu-se um número de vizinhos igual a 45 para a associação entre as 

variáveis dependentes e independentes, conforme apresentado na próxima 

seção. Para estimar o LISA das variáveis, utilizou-se o software Geoda 

(v.1.20.0.8 de 14 de outubro de 2021). A matriz de vizinhança utilizada teve o 

peso espacial determinado pelo inverso da distância elevada à quarta potência; 

a largura de banda adaptativa, determinada pelo 45º vizinho mais próximo. As 

características dessa matriz foram as que mais se aproximaram da matriz de 45 

vizinhos com uma função kernel bi-quadrada da GWR.  

4.4.2 Regressão Geograficamente Ponderada (GWR) 

As equações e principais conceitos da GWR foram apresentados na Seção 2.4.3. 

Assumiu-se que a correlação entre as variáveis é não estacionária e que pode 

ser explicado por diferentes modelos dependendo do local observado. Assim, a 

GWR foi utilizada para mapear as diferenças na associação entre as variáveis 
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dependentes (oportunidade de acesso às Coberturas Arbórea e Herbácea-

Arbustiva e às Áreas Verdes Públicas) e independentes (proporção de Crianças 

e Adolescentes, Idosos, Mulheres Adultas, Negros, Alfabetizados e a Renda per 

Capita), na cidade de Goiânia. Para esta análise, as variáveis dependentes e 

independentes foram padronizadas, para que seus valores fossem comparáveis 

em termos de desvios em relação à média, assim como foi realizado para o LISA.    

Apesar de a GWR gerar modelos de regressão multivariados de efeito local, 

neste estudo optou-se por elaborar modelos para cada variável dependente e 

independente. Com esta análise, busca-se focar nos locais onde as iniquidades 

se expressam para cada grupo populacional. Portanto, não se pretendeu 

desenvolver modelos que comparassem as diferenças do grau de associação 

entre uma variável populacional e do Verde Urbano em relação às outras 

variáveis populacionais. Adicionalmente, com os modelos de regressão de uma 

variável, evita-se uma limitação importante que é o efeito da multicolinearidade 

de multivariáveis nos coeficientes, que podem dificultar a interpretação dos 

padrões espaciais (WHEELER; TIEFELSDORF, 2005). 

A função Kernel escolhida foi a de largura de banda adaptativa bi-quadrada, 

disponível no MGWR 1.0. A opção de largura de banda fixa poderia reduzir o 

número de amostras em determinadas regiões, especialmente em áreas de 

borda.  A função adaptativa fixa o número de observações vizinhas ao longo do 

espaço (WHEELER; PÁEZ, 2009). Assim, garante-se um mesmo número de 

amostras também em áreas de borda, embora a unidade espacial observada 

acabe tendo uma maior quantidade de vizinhos mais distantes (Figura B.1). 

A minimização do Critério de Informação de Akaike Corrigido (AICc), similar ao 

Critério de Informação de Akaike (AIC), indica um modelo mais simples e de mais 

qualidade para valores menores dessa estatística. O AICc, no entanto, tende a 

ser mais adequado para amostras inferiores a 100 (HURVICH; TSAI, 1989, 

1991). Como ambos AIC e AICc selecionaram valores menores de vizinhos para 

ajuste do modelo em cada observação, optou-se pelo AICc, que ao final, 

selecionou 45 vizinhos. 
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Da análise GWR, os resultados de interesse foram a distribuição espacial dos 

resíduos da GWR, os coeficientes angulares (𝛽𝑖) para cada variável 

independente, os resultados da estatística-t dos 𝛽𝑖 (valores significativos para 

|𝑡𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐| > 1,96 em um nível de significância de 5%) e os coeficientes de 

determinação local (R²).   

4.4.3 Mapas de iniquidade espacial do Verde Urbano 

Os resultados das análises espaciais são complementares e foram utilizados 

para identificar os diferentes níveis de iniquidade na cidade. Enquanto o LISA 

realça os locais com desvios padrões altos e baixos de cada variável, a GWR 

traz a correlação de cada par de variável dependente e independente em cada 

unidade de análise e sua vizinhança.  

O LISA identifica, por exemplo, uma região com oportunidades de acesso ao 

Verde Urbano abaixo da média, mas com proporções de Idosos ou de Renda 

per Capita acima da média. No entanto, ainda é possível que, na mesma região, 

as variáveis apresentem uma correlação positiva na GWR, se as unidades de 

análise vizinhas com maiores oportunidades de acesso ao Verde Urbano 

também tiverem as maiores proporções de Idosos ou maiores Renda per Capita. 

Caso contrário, a mesma região apresentará correlação negativa.  

Assim, para o mapeamento da iniquidade, os resultados das análises LISA e 

GWR foram combinados, permitindo identificar oito classes de iniquidade (Figura 

4.8). As classes refletem o gradiente de oportunidade de acesso de cada grupo 

populacional ao Verde Urbano. A Tabela 4.3 apresenta a tipologia das classes 

para as proporções de Crianças e Adolescentes, Idosos, Mulheres Adultas e 

Negros, às quais se espera maior demanda do recurso para os maiores valores 

das variáveis. A Tabela 4.4 apresenta a tipologia das classes para os Menos 

Alfabetizados e Famílias de Menores Renda, às quais se espera maior demanda 

do recurso para os menores valores das variáveis populacionais. 

Como a independência dos resíduos é um pressuposto da validade de um 

modelo de regressão (NETER; WASSERMAN; KUTNER, 1983), incluiu-se esta 

análise de dependência espacial. Apenas as unidades de análises significativas 

no LISA e na GWR (|𝑡𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐| > 1,96) e cujos resíduos da regressão espacial 
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não apresentaram dependência espacial foram classificadas nas tipologias. O 

LISA dos resíduos da GWR foi estimado utilizando-se a mesma matriz de 

vizinhança definida para estimar o LISA das variáveis. 
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Figura 4.8 – Fluxograma para classificação das iniquidades das oportunidades de acesso ao Verde Urbano. 

 

No quadro da esquerda estão indicadas as variáveis do Verde Urbano (a) e populacionais (b).  No quadro da direita (c), foi demonstrado o 

procedimento para gerar o Mapa de iniquidade: 1) o Indicador Local de Associação Espacial (LISA) foi estimado para as variáveis do Verde 

Urbano e para as variáveis populacionais; 2) dos mapas produzidos pela Regressão Geograficamente Ponderada (GWR) para cada par 

de variável do Verde Urbano e populacional, foram selecionadas as Estatísticas-t e o LISA estimado para resíduos da GWR; 3) lógica para 

definir se as unidades de análises são ou não classificadas quanto à iniquidade do Verde Urbano. Em caso afirmativo, as unidades de 

análises podem ser classificadas nas classes 1 a 8, indicando menores a maiores oportunidades de acesso do grupo populacional ao 

Verde Urbano. Para a definição das classes, veja as Tabelas 4.3 e 4.4. 

Fonte: Produção do autor. 
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Tabela 4.3 – Tipologia das classes de iniquidade para as variáveis demográficas (Crianças e Adolescentes, Idosos, Mulheres Adultas e 
Negros). 

Classes 
de 

Iniquidade 
Descrição 

LISA Coeficiente angular da GWR 

Verde 
Urbano 

População Sinal Gráfico 

1 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano abaixo da 
média e demanda populacional acima da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis negativo, indicando   
que na vizinhança as menores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há maiores proporções da população. 

Baixo Alto - 

 

2 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano abaixo da 
média e demanda populacional acima da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis positivo, indicando 
que na vizinhança as maiores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há maiores proporções da população 

Baixo Alto + 

 

3 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano abaixo da 
média e demanda populacional abaixo da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis negativo, indicando   
que na vizinhança as menores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há maiores proporções da população. 

Baixo Baixo - 
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Tabela 4.3 – Continuação. 

Classes de 
Iniquidade 

Descrição 

LISA Coeficiente angular da GWR 

Verde 
Urbano 

População Sinal Gráfico 

4 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano abaixo da 
média e demanda populacional abaixo da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis positivo, indicando que 
na vizinhança as maiores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há maiores proporções da população. 

Baixo Baixo + 

 

5 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano acima da média 
e demanda populacional acima da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis negativo, indicando   
que na vizinhança as menores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há maiores proporções da população. 

Alto Alto - 

 

6 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano acima da média 
e demanda populacional acima da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis positivo, indicando que 
na vizinhança as maiores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há maiores proporções da população. 

Alto Alto + 
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Tabela 4.3 - Conclusão. 

Classes de 
Iniquidade 

Descrição 

LISA Coeficiente angular da GWR 

Verde 
Urbano 

População Sinal Gráfico 

7 

 
Oportunidade de acesso ao Verde Urbano acima da 
média e demanda populacional abaixo da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis negativo, indicando   
que na vizinhança as menores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há maiores proporções da população. 

Alto Baixo - 

 

8 

 
Oportunidade de acesso ao Verde Urbano acima da 
média e demanda populacional abaixo da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis positivo, indicando 
que na vizinhança as maiores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há maiores proporções da população.  

Alto Baixo + 

 

LISA: Indicador Local de Associação Espacial; GWR: Regressão Geograficamente Ponderada; Z: desvio padrão. As classes de 1 a 8 

indicam menores a maiores oportunidades de acesso do grupo populacional ao Verde Urbano. 

Fonte: Produção do autor. 
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Tabela 4.4 – Tipologia das classes de iniquidade para as variáveis socioeconômicas: % Alfabetizados (Alf.) e Renda per Capita ($). 

Classes de 
Iniquidade 

Descrição 

LISA Coeficiente angular da GWR 

Verde 
Urbano 

$ ou %Alf Sinal Gráfico 

1 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano abaixo da 
média e proporção de Alfabetizados e/ou Renda per 
Capita abaixo da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis positivo, indicando que 
na vizinhança as menores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há Menos Alfabetizados e/ou Famílias de 
Menores Rendas.  

Baixo Baixo + 

 

2 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano abaixo da 
média e proporção de Alfabetizados e/ou Renda per 
Capita abaixo da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis negativo, indicando 
que na vizinhança as maiores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há Menos Alfabetizados e/ou Famílias de 
Menores Rendas. 

Baixo Baixo - 

 

3 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano abaixo da 
média e proporção de Alfabetizados e/ou Renda per 
Capita acima da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis positivo, indicando que 
na vizinhança as menores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há Menos Alfabetizados e/ou Famílias de 
Menores Rendas. 
 

Baixo Alto + 
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Tabela 4.4 – Continuação. 

Classes de 
Iniquidade 

Descrição 

LISA Coeficiente angular da GWR 

Verde 
Urbano 

Alf. ou $ Sinal Gráfico 

4 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano abaixo da 
média e proporção de Alfabetizados e/ou Renda per 
Capita acima da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis negativo, indicando que 
na vizinhança as maiores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há Menos Alfabetizados e/ou Famílias de 
Menores Rendas. 

Baixo Alto - 

 

5 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano acima da média 
e proporção de Alfabetizados e/ou Renda per Capita 
abaixo da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis positivo, indicando que 
na vizinhança as menores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há Menos Alfabetizados e/ou Famílias de 
Menores Rendas.  

Alto Baixo + 

 

6 

Oportunidade de acesso ao Verde Urbano acima da média 
e proporção de Alfabetizados e/ou Renda per Capita 
abaixo da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis negativo, indicando que 
na vizinhança as maiores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há Menos Alfabetizados e/ou Famílias de 
Menores Rendas. 

Alto Baixo - 
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Tabela 4.4 – Conclusão. 

Classes de 
Iniquidade 

Descrição 

LISA Coeficiente angular da GWR 

Verde 
Urbano 

Alf. ou $ Sinal Gráfico 

7 

 
Oportunidade de acesso ao Verde Urbano acima da 
média e proporção de Alfabetizados e/ou Renda per 
Capita acima da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis positivo, indicando que 
na vizinhança as menores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há Menos Alfabetizados e/ou Famílias de 
Menores Rendas.  

Alto Alto + 

 

8 

 
Oportunidade de acesso ao Verde Urbano acima da 
média e proporção de Alfabetizados e/ou Renda per 
Capita acima da média.  
 
Coeficiente angular das variáveis negativo, indicando 
que na vizinhança as maiores oportunidades de acesso 
ocorrem onde há Menos Alfabetizados e/ou Famílias de 
Menores Rendas. 

Alto Alto - 

 

LISA: Indicador Local de Associação Espacial; GWR: Regressão Geograficamente Ponderada; Z: desvio padrão. As classes de 1 a 8 

indicam menores a maiores oportunidades de acesso do grupo populacional ao Verde Urbano. 

Fonte: Produção do autor. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os resultados são apresentados em duas seções principais. A Seção 5.1 analisa 

e discute a metodologia proposta para o mapeamento da vegetação urbana5. A 

Seção 5.2 analisa a equidade do Verde Urbano que considerou a análise 

espacial das oportunidades de acesso à cada categoria do Verde Urbano e a 

distribuição espacial das variáveis populacionais. Os resultados e análises são 

pertinentes à cidade de Goiânia. 

5.1 Mapeamento dos tipos de vegetação urbana  

5.1.1 Mapa 1 – Análise Baseada em Objetos Geográficos (GEOBIA) 

O primeiro desafio dessa abordagem foi obter bons resultados de segmentação 

para todos os 451km² da área de estudo. Foram segmentados 799.621 objetos, 

conforme exemplos e estatísticas apresentadas na Figura 5.1, e este resultado 

foi considerado suficiente, uma vez que houve um compromisso entre 

segmentação excessiva de objetos e a subsegmentação. 

Como o tamanho mínimo dos objetos era de 200 m², os objetos de Cobertura 

Arbórea menores foram mesclados a objetos adjacentes de outra classe como 

edificações (p.ex., Telha de Cerâmica, Baixo Albedo) ou mesmo Cobertura 

Herbácea-Arbustiva. Por outro lado, no caso de grandes fragmentos florestais, 

os objetos de Cobertura Arbórea foram supersegmentados por conta da 

variabilidade espectral do estrato arbóreo superior, dada pela presença de 

sombras, indivíduos emergentes e diversidade de espécies no dossel 

(PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012).  

Objetos com textura mais lisa, das classes Água, Sombra, Cobertura Herbácea-

Arbustiva e Solo, foram geralmente maiores e representativos da classe. 

Comparando-se, por exemplo, ambas as classes de vegetação, objetos de 

Cobertura Herbácea-Arbustiva foram maiores (média = 20.788 m²; mediana = 

1.476 m²) do que de Cobertura Arbórea (média = 765 m²; mediana = 508 m²) 

 
 

5 Os resultados  apresentados na Seção 5.1 correspondem ao artigo desta dissertação 
submetido à revista International Journal of Remote Senging. 
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(Figura 5.1). Essa diferença indica também uma quantidade maior de áreas mais 

fragmentadas de Cobertura Arbórea do que a Cobertura Herbácea-Arbustiva, 

comum em lotes vazios em uma vizinhança, campos de futebol, ou extensos 

gramados dos Parques e Unidades de Conservação. 

 Figura 5.1 – Exemplos e estatísticas descritivas da área dos objetos das classes de 
cobertura urbana de Goiânia. Imagem CBERS 04A (cor verdadeira). 

 

Fonte: Produção do autor. 

Em outros estudos, a combinação de dados de sensores ativos e passivos 

favoreceram a segmentação pelo método Mean Shift (ELLIS; MATHEWS 2019).   

Na classificação da Cobertura Arbórea na cidade de Oklahoma (466 km²), os 

autores segmentaram uma imagem LiDAR aerotransportado (retorno discreto de 

1 m) fusionada com imagem aérea (1 m), e detectaram Cobertura Arbórea a 

partir de 10 m², com acurácia de 89%. Apesar do potencial de se combinar dados 
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de diferentes sensores no processo de segmentação, a aquisição de dados 

aerotransportados tem um alto custo (SHAHTAHMASSEBI et al. 2021). Em 

Goiânia, a última aquisição de dados com sensores aerotransportados de que 

se tem conhecimento ocorreu para a elaboração do seu último Plano Diretor, 

entre 2006 e 2007. 

Na classificação dos objetos, de acordo com o Mean Decrease Gini Index, os 

atributos espectrais ocuparam as primeiras 36 posições de importância dentre 

os 101 atributos calculados pelo GeoDMA (Figura C.1). A maior contribuição 

espectral para classificação era esperada, uma vez que a cor e textura foram as 

características consideradas para a seleção das amostras das diferentes classes 

e o segmentador separou os objetos de acordo com suas respostas nas bandas 

do visível e infravermelho.  

Dentre os atributos espectrais, razões de banda se destacaram entre os três 

principais e auxiliaram a diferenciar as Coberturas Herbácea-Arbustiva e Arbórea 

das outras classes (Figuras 5.2a, 5.2b e 5.2c). Dos atributos espaciais, os três 

mais importantes relacionam-se a cálculos que consideram a razão área-

perímetro, mas foram o 37º, 53º e 55º em ordem de importância entre todos os 

atributos. Nota-se que eles apresentam alguma relevância na separabilidade das 

classes de Cobertura Arbórea e Herbácea-Arbustiva (Figuras 5.2d, 5.2e e 5.2f). 
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Figura 5.2 – Boxplots dos três atributos espectrais (a - c) e espaciais (d-f) mais 
importantes para a classificação Random Forest do Mapa 1. 

 

B0, B1 e B2 referem-se às bandas infravermelho próximo, vermelho e verde, que 

foram alocadas nos canais 0, 1 e 2 da composição colorida. 

Fonte: Produção do autor. 

 

Os mapas de probabilidade para cada classe da área de estudo, gerados pela 

maioria dos votos das árvores de decisão, estão na Figura 5.3. No geral, Água, 

Solo e Sombra foram classes com menores probabilidades. Considerando as 

coberturas associadas a edificações: Alto Albedo é menos abundante, 

concentrando-se na região central, enquanto Baixo Albedo e Telha de Cerâmica 

são mais abundantes e encontrados também em zonas periféricas. Os tipos de 

vegetação são mais frequentes em manchas nas áreas suburbanas ou em 

fragmentos na região central. A Cobertura Arbórea, predominante no entorno de 

áreas ripárias, apresenta-se em formato dendrítico, acompanhando as 

drenagens. 
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Figura 5.3 – Mapas de probabilidades das classes de cobertura urbana do Mapa 1, 
obtidos pela classificação GEOBIA da imagem CBERS 04A (03/05/2020), 
utilizando Random Forest. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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5.1.2 Mapa 2 – Classificação de série temporal por pixel 

A assinatura espectral das classes de cobertura urbana evidencia o potencial de 

incluir a série temporal na classificação (Figura 5.4). Destaca-se o realce dos 

índices NDVI e EVI para separar os tipos de vegetação ao longo da série 

temporal, quando comparado aos valores de reflectância nas faixas do visível e 

infravermelho próximo. Enquanto a Cobertura Arbórea tende a manter índices 

espectrais mais elevados - acima de 0,55 para NDVI e 0,40 para EVI, 

aproximadamente, a Herbácea-Arbustiva apresenta valores mínimos 

aproximados de 0,15 para EVI e 0,25 para NDVI.  

Figura 5.4 – Padrões de série temporal (09/05/2019 a 08/05/2020) das bandas do visível 
(B2, B3, B4) e do infravermelho próximo (B8) e dos índices NDVI e EVI 
extraídos do cubo de dados Sentinel-2 para amostras de alvos urbanos 
coletadas na área de estudo. 

 

Fonte: Produção do autor. 

Os mapas de probabilidade por pixel dessa segunda abordagem estão na Figura 

5.5. O padrão de distribuição das classes assemelha-se ao da Figura 5.3.  

Porém, ao se comparar a distribuição espacial, a classe Solo aparenta maior 

probabilidade de confusão, principalmente com a classe Telha de Cerâmica.  
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Figura 5.5 – Mapas de probabilidades das classes de cobertura urbana do 
Mapa 2, obtidos pela classificação de série temporal Sentinel-2, utilizando 
Random Forest. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Comparando-se as classes de maior probabilidade dos Mapas 1 e 2, há 

diferenças relevantes em termo de cobertura, principalmente para as classes de 

vegetação (Tabela 5.1 e Figura 5.6). O Mapa 2 identificou 18.659 ha de 

Cobertura Herbácea-Arbustiva, 35% a mais que o Mapa 1 (13.937), por outro 

lado, classificou 7.420 ha de Cobertura Arbórea, 21% a menos que observado 

no Mapa 1. 

 
Tabela 5.1 – Diferença de áreas mapeadas (ha) pelos Mapas 1 e 2 para cada classe de 

cobertura urbana de maior probabilidade em Goiânia. 

Classes de cobertura 
urbana 

Mapa 1 (ha) Mapa 2 (ha) 
Diferença 

(ha) 
% 

Água 177 174 -2 -1% 

Alto Albedo 3.026 2.882 -144 -5% 
Baixo Albedo 10.467 6.874 -3.593 -34% 
Cobertura Arbórea 9.345 7.420 -1.925 -21% 
Cobertura Herbácea-Arbustiva 13.837 18.659 4.822 35% 
Solo 498 478 -20 -4% 
Sombra 354 244 -110 -31% 
Telha de Cerâmica 7.403 8.376 974 13% 

Fonte: Produção do autor. 

 

Atribui-se a diferença dos mapeamentos (Figura 5.6) à resolução espacial do 

Sentinel-2, menos apropriada para identificar fragmentos menores de Cobertura 

Arbórea na área urbana, ou em meio a grandes áreas de Cobertura Herbácea-

Arbustiva nas áreas mais periféricas, onde a Cobertura Herbácea-Arbustiva é 

mais abundante. Entretanto, a série temporal contribui com a detecção de 

Cobertura Herbácea-Arbustiva sobre áreas queimadas ou mais secas na 

imagem CBERS 04A, confundidas com áreas de Baixo Albedo e Solo. Áreas de 

Baixo Albedo representando as ruas e estradas, também foram menos 

identificadas pelo Sentinel-2, e foram classificadas pelas classes no entorno das 

ruas com as quais se misturavam nos pixels, como a Cobertura Herbácea-

Arbustiva.  
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Figura 5.6 – Mapas temáticos das abordagens de classificação: a) CBERS 04A – 
GEOBIA (Mapa 1) e b) série temporal por pixel (Mapa 2). 

 

Os retângulos a1-a4 e seus correspondentes b1-b4 destacam as principais diferenças 

observadas entre os Mapas 1 e 2: a1-b1 – Cobertura Arbórea mais fragmentada foi mais 

detectada pelo Mapa 1; a2-b2 – Algumas áreas de Solo no Mapa 1 foram classificadas 

como Cobertura Herbácea-Arbustiva no Mapa 2; a3-b3: Fragmentos de Cobertura 

Arbórea em áreas urbanas pelo Mapa 1 classificados como Cobertura Herbácea-

Arbustiva no Mapa 2; a4-b4 – Áreas compactas como arruamentos foram classificadas 

corretamente no Mapa 1, mas não no Mapa 2, que as classificaram pela classe vizinha 

a qual se misturaram no pixel Sentinel-2, por exemplo, Cobertura Herbácea-Arbustiva. 

Fonte: Produção do autor. 

A avaliação da classificação das duas abordagens apresentou exatidão global 

de 96% (Tabela 5.2). No Mapa 1, a Cobertura Herbácea-Arbustiva teve 95% de 

acurácia do usuário e 92% do produtor, enquanto a Cobertura Arbórea, 97% para 

ambas as acurácias. No Mapa 2, as acurácias da classificação dos tipos de 

vegetação foram superiores a 98%, exceto pela acurácia do usuário da 

Cobertura Herbácea-Arbustiva (94%). A classe Solo teve a menor acurácia do 

produtor (76%), sendo confundido com Alto Albedo, Telha de Cerâmica, e 

Cobertura Herbácea-Arbustiva. 
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Tabela 5.2 – Avaliação da classificação com Random Forest dos Mapas 1 e 2. 

  Referência – Mapa 1  Referência – Mapa 2 
 

  Ag AA BA CA CH So Sb TC A.U.% Ag AA BA CA CH So Sb TC A.U.% 

Ag 48 0 1 0 0 0 1 0 96 48 0 3 0 0 0 0 0 94 

AA 0 122 0 0 2 0 0 0 98 0 122 1 0 0 2 0 0 98 

BA 1 1 104 0 5 0 0 0 94 0 1 100 0 0 0 0 1 98 

CA 0 0 1 168 2 0 2 0 97 0 0 0 170 0 0 1 0 99 

CH 1 0 0 5 122 1 0 0 95 0 0 3 3 132 2 0 1 94 

So 0 1 0 0 0 54 0 2 96 0 0 0 0 0 44 0 7 86 

Sb 0 0 1 0 0 0 55 0 98 2 0 0 0 0 0 57 0 97 

TC 0 1 0 0 1 3 0 155 97 0 1 0 0 0 10 0 148 93 

A.P% 96 98 97 97 92 93 95 99  96 98 93 98 100 76 98 94  

E.G%                 96                 96 

A.P.: Acurácia do produtor; A.U.: Acurácia do usuário; E.G.: Exatidão global; Ag: Água; 

AA: Alto Albedo; BA: Baixo Albedo; CA: Cobertura Arbórea; CH: Cobertura Herbácea-

Arbustiva; So: Solo; Sb: Sombra; TC: Telha de Cerâmica. 

Fonte: Produção do autor. 

5.1.3 Mapa 3 – Híbrido 

Comparando as classes de maior probabilidade dos Mapas 1 e 2 nos objetos, 

como mesma unidade de análise, nota-se concordância entre os mapeamentos 

em 75% da área de estudo (33.800 ha). Da área restante (11.307 ha), 9% (1.037 

ha) foi reclassificada pelos critérios de menor entropia e sobreposição mínima 

de um pixel Sentinel-2 (Figura A.1), compondo o Mapa 3 (Híbrido). Com a 

reclassificação, houve um aumento de 504,8 ha da classe Cobertura Herbácea-

Arbustiva, mas uma redução para todas as outras classes (Tabela 5.3). De modo 

geral, estas mudanças aconteceram em 2,3% de toda a área de estudo.  
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Tabela 5.3 – Matriz de transição mostrando a área total (ha) do Mapa 3, em que os 
objetos do Mapa 1 (linhas) foram reclassificados de acordo com as 
classes de cobertura do Mapa 2 (colunas). 

 Ag AA BA CA CH So Sb TC ∑ Mapa 1 

Ag 0,0 0,0 1,1 0,5 0,1 0,0 0,4 0,0 2,1 

AA 0,0 0,0 31,2 0,0 5,7 0,2 0,0 11,9 49,0 

BA 0,5 17,6 0,0 4,0 163,7 0,3 0,4 160,3 346,8 

CA 0,2 0,0 2,9 0,0 232,3 0,0 0,1 2,2 237,7 

CH 0,1 0,8 9,5 68,6 0,0 1,0 0,4 32,4 112,8 

So 0,0 1,0 2,6 0,0 28,0 0,0 0,0 13,7 45,3 

Sb 0,0 0,0 0,9 3,2 0,4 0,0 0,0 0,0 4,5 

TC 0,0 9,0 37,6 0,6 187,4 3,9 0,0 0,0 238,5 

∑ Mapa 2 0,8 28,4 85,8 76,9 617,6 5,4 1,3 220,5  
Mapa 2 - Mapa 1 -1,3 -20,6 -261,0 -160,8 504,8 -39,9 -3,2 -18,0  

Ag: Água; AA: Alto Albedo; BA: Baixo Albedo; CA: Cobertura Arbórea; CH: Cobertura 

Herbácea-Arbustiva; So: Solo; Sb: Sombra; TC: Telha de Cerâmica. 

Fonte: Produção do autor. 

Comparando-se os mapas de incerteza das duas abordagens, o Mapa 1 

apresentou, na média, menor entropia do que o Mapa 2 (Figuras 5.7a e 5.7b). 

Avaliando a distribuição acumulada de entropia por classe de cobertura: a 

Cobertura Arbórea apresentou menores valores de entropia em ambos os 

mapas; a Cobertura Herbácea-Arbustiva apresentou maiores valores de 

entropia, reforçando o fato de que apresentou confusões com um maior número 

de classes, além da Cobertura Arbórea (p.ex., Baixo Albedo, Telha de Cerâmica 

e Solo); e a classificação de série temporal (Mapa 2) favoreceu menores valores  

de entropia da Cobertura Herbácea-Arbustiva (1º quartil = 0,65; mediana = 1,16; 

3º quartil = 1,73) em relação à GEOBIA  (1º quartil = 0,80; mediana = 1,27; 3º 

quartil = 1,76) (Figuras 5.7c e 5.7d). 
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Figura 5.7 – Distribuição espacial da entropia de Shannon (a) e (b) e distribuição de 
probabilidade acumulada para cada cobertura urbana (c) e (d) dos Mapas 
1 e 2. 

 

Fonte: Produção do autor. 

Avaliando-se os objetos reclassificados (Tabela 5.4), a entropia reduziu em 

média 21%. A mudança principal foi observada nas Coberturas Arbórea e 

Herbácea-Arbustiva, com redução relativa de entropia de 32% e 20%, 

respectivamente. A exatidão global dos objetos reclassificados melhorou 30% 

em relação aos objetos de maior entropia do Mapa 1, embora a sua exatidão 

tenha sido de 70% (Tabela 5.5). Ressalta-se que os objetos reclassificados são 

de áreas com entropias mais altas do Mapa 1, sujeitas a maiores confusões, o 

que justifica os valores mais baixos de acurácia.  
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Tabela 5.4 – Entropia de Shannon média dos objetos reclassificados no Mapa 3 por 
classe de cobertura urbana: valores de entropia originais (Mapa 1) e finais 
(Mapa 2) e das suas diferenças absolutas e relativas. 

Cobertura urbana            Entropia de Shannon (média) 
 Mapa 1 Mapa 2 Diferença % 

Água 1,89 1,89 0,00 0 
Alto Albedo 1,71 1,44 -0,27 -16 
Baixo Albedo 1,89 1,56 -0,33 -18 
Cobertura Arbórea 1,59 1,09 -0,50 -32 
Cobertura Herbácea-Arbustiva 1,69 1,34 -0,35 -20 
Solo 1,77 1,54 -0,24 -13 
Sombra 1,82 1,79 -0,03 -2 
Telha de Cerâmica 1,93 1,62 -0,30 -16 

Média global  1,79 1,41 -0,38 21 

Fonte: Produção do autor. 

Tabela 5.5 – Matrizes de confusão para os objetos reclassificados para o Mapa Híbrido 
antes e após a reclassificação. 

  Referência – antes (Mapa 1)  Referência – depois (Mapa 2)   

  Ag AA BA CA CH So Sb TC A.U.% Ag AA BA CA CH So Sb TC A.U.% 

Ag 6 0 3 0 0 0 0 0 67 7 0 2 0 0 0 0 0 78 

AA 0 16 27 0 1 0 0 6 32 0 27 16 0 2 3 0 2 54 

BA 0 4 57 8 13 1 1 16 57 0 1 89 1 3 1 0 5 89 

CA 0 0 10 44 42 1 0 3 44 2 0 0 80 18 0 0 0 80 

CH 0 2 17 33 37 3 0 8 37 0 2 12 20 66 0 0 0 66 

So 0 0 6 1 23 20 0 0 40 0 1 0 0 5 40 0 4 80 

Sb 14 0 4 6 1 0 25 0 50 1 0 2 1 1 0 5 0 50 

TC 0 5 35 11 23 5 0 21 21 0 2 34 1 6 6 0 51 51 

A.P.% 30 59 36 43 26 67 96 39  70 82 57 78 65 80 100 82  

E.G.%                 40                 70 

Antes da reclassificação, os objetos que foram reclassificados tinham a classe do Mapa 

1 e depois, do Mapa 2. A.P.: Acurácia do produtor; A.U: Acurácia do usuário; E.G.: 

Exatidão global; Ag: Água; AA: Alto Albedo; BA: Baixo Albedo; CA: Cobertura Arbórea; 

CH: Cobertura Herbácea-Arbustiva; So: Solo; Sb: Sombra; TC: Telha de Cerâmica. 

Fonte: Produção do autor. 

Analisando as acurácias da Cobertura Herbácea-Arbustiva, as confusões com 

as classes Solo, Telha de Cerâmica, Baixo Albedo e Cobertura Arbórea 

diminuíram (Tabela 5.5), contribuindo com a melhoria de 29% e 39% das 

acurácias do usuário e do produtor, respectivamente (Tabela 5.6). A informação 

temporal foi importante para os resultados da Cobertura Herbácea-Arbustiva. 

Isso ficou evidente no caso de áreas queimadas e secas, observadas na imagem 

CBERS 04A do início da estação seca. Adicionalmente, as séries temporais 
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ajudaram a resolver confusões entre Cobertura Arbórea e Cobertura Herbácea-

Arbustiva. 

Tabela 5.6 – Teste estatístico unilateral da proporção de acerto das Coberturas Arbórea 
e Herbácea-Arbustiva nos objetos reclassificados antes (classes do Mapa 
1) e após (classes do Mapa 2) a reclassificação. 

Cobertura 

Produtor Usuário 

Mapa 1 Mapa 2 
Z 

Mapa 1 Mapa 2 
Z 

n % n % n % n % 

Herbácea-Arbustiva (acerto) 37 26 66 65 
6.03 *** 

37 37 66 66 
4.1 *** 

Herbácea-Arbustiva (erro) 103 74 35 35 63 63 34 34 

Arbórea (acerto) 44 43 80 78 
5.1 *** 

44 44 80 80 
5.2 *** 

Arbórea (erro) 59 57 23 22 56 54 20 20 

*: p-valor < 0,10 (Z0 > 1,28); **: p-valor < 0,05 (Z0 > 1,65) ***: p-valor < 0,01 (Z0 > 2,33). 

Fonte: Produção do autor. 

Analisando a acurácia da Cobertura Arbórea, as confusões com as classes 

Cobertura Herbácea-Arbustiva, Baixo Albedo, Sombra, Solo e Telha de 

Cerâmica diminuíram (Tabela 5.5), contribuindo com a melhoria de 35% e 36% 

das acurácias do produtor e do usuário, respectivamente (Tabela 5.6). Porém, 

diferente da Cobertura Herbácea-Arbustiva, a Cobertura Arbórea foi mais 

observada em casos de subsegmentação da imagem. Isso foi confirmado após 

a validação, em que se observou erros relacionados também à mistura de 

Cobertura Arbórea e edificações em um mesmo objeto. Isso também se aplica 

para confusões entre as classes de Alto Albedo, Baixo Albedo e Telha de 

Cerâmica, comumente mescladas em um objeto, por serem compactas e, muitas 

vezes, com tamanhos inferiores a 200 m² (tamanho mínimo dos objetos). 

Nem sempre o processo de reclassificação favoreceu a atribuição correta de 

classes para os objetos segmentados. Fragmentos menores de Cobertura 

Arbórea em meio à Cobertura Herbácea-Arbustiva foram reclassificados para 

esta última classe. Este erro pode estar relacionado à resolução espacial mais 

grosseira do Sentinel-2 (Figura 5.8a). Em outras situações, a classificação da 

Cobertura Arbórea se beneficiou da inclusão das informações provenientes da 

série temporal do Sentinel-2 (Figura 5.8b). O método corrigiu alguns erros de 

classificação de áreas de Cobertura Herbácea-Arbustiva que estavam 

queimadas (Figura 5.8c) ou secas (Figura 5.8d) e foram confundidas com áreas 

de Baixo Albedo e Solo, respectivamente. 
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Figura 5.8 – Exemplos de reclassificação observados na área de estudo e a validação 

realizada com imagens históricas do Google Earth.  

 

Fonte: Produção do autor. 

A entropia de Shannon foi útil para identificar áreas no Mapa 2 com chances de 

terem maior acerto de classificação que no Mapa 1. Apesar disso, a 

compatibilidade entre as escalas é um fator importante para garantir comparação 

mais justa entre os objetos gerados a partir de uma resolução espacial mais fina 

que os pixels do Sentinel-2. Devido à restrição da escala, sugere-se mais 

pesquisas com base em softwares livres para reduzir problemas de 

supersegmentação. Assim, mais objetos com tamanhos maiores, representando 

regiões homogêneas, seriam incluídos na comparação da entropia. A 

subsegmentação foi outro problema a ser controlado pelos parâmetros de 

segmentação escolhidos nesta pesquisa, e por isso, não foi possível garantir 

detecção de classes de cobertura menores que 200 m². 

Analisando-se a validação do Mapa 3, as acurácias do produtor e usuário foram 

79% e 85% para Cobertura Herbácea-Arbustiva, e 86% e 82% para a Cobertura 

Arbórea e sua exatidão global foi de 82% (Tabela 5.7). O fato da exatidão global 
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do Mapa 3 ter sido inferior às exatidões globais dos Mapas 1 e 2 (Tabela 5.2) 

pode ser explicado pela diferença de procedimento de validação. Para o Mapa 3 

foi realizada validação do mapeamento considerando pontos aleatórios 

amostrados sobre a classificação final. Assim, qualquer ponto no mapa poderia 

ser amostrado. Para os Mapas 1 e 2, os resultados da matriz de confusão 

referem-se a um teste da classificação. Embora tenha sido realizado um sorteio 

aleatório para as amostras de teste, considerou-se uma seleção de objetos e 

pontos representativos de cada classe para cada abordagem. Portanto, houve 

mais rigor quanto à qualidade das amostras. Não foi realizado validação do 

mapeamento do Mapa 1 para fins de compará-lo ao Mapa 3, pois apenas 2,3% 

da área total foi discordante entre ambos. 

Tabela 5.7 – Matriz de confusão da validação do Mapa 3. 

  Referência    
 Ag AA BA CA CH So Sb TC A.U. % 

          
 

Ag 46 0 2 0 0 0 2 0 92 

AA 0 42 5 0 0 1 0 2 84 

BA 0 0 66 1 3 0 3 3 87 

CA 0 0 6 56 5 0 1 0 82 

CH 1 0 6 6 85 0 0 2 85 

So 0 0 5 0 12 32 0 1 64 

Sb 4 0 0 2 0 1 43 0 86 

TC 0 4 9 0 2 1 1 37 69 

          
 

A.P. % 90 91 67 86 79 91 86 82  

E.G. %                82 

 Ag: Água; AA: Alto Albedo; BA: Baixo Albedo; CA: Cobertura Arbórea; CH: Cobertura 

Herbácea-Arbustiva; So: Solo; Sb: Sombra; TC: Telha de Cerâmica; A.P.: Acurácia do 

produtor; A.U: Acurácia do usuário; E.G.: Exatidão global. 

Fonte: Produção do autor. 

No entanto, avaliando outros estudos que validaram mapeamento de cobertura 

urbana baseada em objetos geográficos, resultados similares aos obtidos neste 

trabalho foram observados. Em duas classificações de alvos urbanos baseadas 

em GEOBIA, utilizando imagens WorldView-2 (0,5 m) e WorldView-3 (0,34 m), 

as exatidões globais variaram de 86% a 88% (HAMEDIANFAR; GIBRIL, 2019; 

HAMEDIANFAR; SHAFRI, 2015). Além das resoluções espaciais de maior 

detalhe, os autores utilizaram algoritmos de softwares comerciais Multiresolution 
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Segmentation (BAATZ; SCHÄPE, 2000) no e-Cognition, e o Full Lambda 

Schedule (ROBINSON; REDDING; CRISP, 2002) no Environment for Visualizing 

Images (ENVI), que otimizam a segmentação de imagem. Além disso, a 

resolução espectral das imagens comerciais WorldView inclui bandas úteis na 

diferenciação de Telha de Cerâmica, Solo e da Cobertura Herbácea-Arbustiva 

seca (RIBEIRO; FONSECA, 2012), e de tipos de vegetação (YAN et al., 2018). 

Com relação às classificações de séries temporais, Yan et al. (2018) obtiveram 

de 10% a 13% de melhoria na acurácia de tipos de vegetação após a integração 

de duas imagens WorldView-2, representando fases com e sem crescimento 

vegetativo. Os autores sugerem que poucas observações temporais de imagens 

de resolução espacial fina podem ser mais adequadas para detecção da 

vegetação urbana que muitas imagens de resolução espacial mais grosseira. 

Carneiro, Lopes e Espindola (2021) realizaram uma classificação de alvos 

urbanos da cidade de Teresina, Piauí, baseada em atributos temporais do 

Sentinel-2, na plataforma Google Earth Engine, mas não diferenciaram tipos de 

vegetação. Os autores apresentaram exatidão global da classificação com 

Random Forest de 94%, similar à obtida no presente estudo (96%), mas não 

especificaram as acurácias das classes urbanas. 

Finalmente, a política de aquisição de dados contínuos dos programas 

Copernicus, Landsat, e CBERS deve favorecer novas abordagens para análise 

simultânea de atributos espectrais e temporais (SHAHTAHMASSEBI et al. 

2021). Da mesma forma, o monitoramento de fases fenológicas de cultivos e 

identificação de diversos tipos de fitofisionomias de vegetação nativa, utilizando 

séries temporais arranjadas em cubos de dados, têm apresentado resultados 

promissores (SIMOES et al., 2021). Contudo, até onde se verificou, o uso de 

cubos de dados para o monitoramento da vegetação urbana ainda não foi 

relatado. O presente estudo contribui assim com uma proposta metodológica 

para o uso de atributos espectro-temporais, extraídos de cubos de dados 

Sentinel-2 e de métricas de incerteza para reduzir confusões observadas na 

classificação de cobertura urbana de uma imagem CBERS 04A, de resolução 

espacial mais fina. Com o avanço da tecnologia de cubos de dados, 

disponibilizando ARD de resolução espacial como a do CBERS 04A, e a maior 
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disponibilidade de dados e softwares livres, espera-se melhorias no 

monitoramento de áreas urbanas que dependa da dimensão temporal. 

5.2 Análise da equidade espacial do Verde Urbano 

Para a análise da equidade espacial do Verde Urbano foram considerados: os 

resultados da espacialização das variáveis dependentes e independentes nas 

unidades de análise (Seção 5.2.1); os resultados da análise de equidade para 

cada grupo populacional (Seção 5.2.2) e uma discussão geral da análise de 

equidade espacial do Verde Urbano para Goiânia (Seção 5.2.3). 

5.2.1 Espacialização das variáveis na unidade de análise 

A Figura 5.9 apresenta as Coberturas Arbórea e Herbácea-Arbustiva, do Mapa 

Híbrido (Seção 5.1.3) e as oportunidades de acesso a cada uma, distribuídas em 

quartis. Regiões com Cobertura Arbórea acima de 23% concentram-se nas 

periferias a nordeste da cidade e, ao longo da cidade, se distribuem em 

pequenas manchas isoladas, ou no entorno de áreas ripárias. Na região central, 

a proporção de Cobertura Arbórea é, predominantemente, inferior a 8%. As 

maiores proporções de Cobertura Herbácea-Arbustiva (acima de 33%) estão nas 

áreas periféricas a oeste e a nordeste da cidade. Na região central, a proporção 

de Cobertura Herbácea-Arbustiva também é, em sua maioria, abaixo de 8%. Um 

padrão de distribuição que se difere entre as coberturas vegetais é que clusters 

de altas e baixas proporções de Cobertura Herbácea-Arbustiva são mais 

concentrados do que os de Cobertura Arbórea, mais dispersos. 

As áreas centrais possuem menor quantidade de vegetação do que áreas 

periféricas, mas ao mesmo tempo, concentram as Áreas Verdes Públicas. Muitas 

destas foram instituídas desde a fundação da cidade (RIBEIRO, 2004) e outras 

implementadas principalmente a partir de 2005 (SAKATA, 2018; VIEIRA, 2020). 

Da última versão do MUBGD, das 223 Unidades de Conservação cadastradas, 

apenas 46 (21%) foram identificadas como Áreas Verdes Públicas para este 

estudo. Portanto, ainda há um grande remanescente de área protegida com 

vegetação, com potencial de ser convertido em parque e praças, oferecendo 

mais benefícios à população urbana (Figura 5.10). 
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Figura 5.9 – Distribuição da Cobertura Arbórea (a) e Cobertura Herbácea-arbustiva (b) 
e classificação em quantis das oportunidades de acesso às Coberturas 
Arbóreas (c) e Herbácea-Arbustiva (d) nas unidades de análise. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 5.10 – Distribuição de lotes cadastrados no Mapa Urbano Básico Digital 
(MUBDG) e no Open Street Map (OSM), selecionados e não 
selecionados como Área Verde Pública neste estudo, sobre a 
vegetação de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 

A Figura 5.11 apresenta as oportunidades de acesso às Áreas Verdes Públicas 

estimadas pelo indicador BFCA nos pontos de endereço e a sua média nos 

hexágonos. A distribuição espacial dessas variáveis está em quartis. Há uma 

distribuição muito desigual da acessibilidade: 25% dos hexágonos, com 159 mil 

residentes (13% da população), apresentam acessibilidade próxima a zero e 

localizam-se em áreas mais periféricas; 50% dos hexágonos, com 615 mil 

residentes (50%), apresentam BFCA entre 0,013 e 0,047; e os 25% dos 
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hexágonos de maior acessibilidade, com 470 mil habitantes (37%), apresenta 

uma variação muito grande do nível de acessibilidade (BFCA entre 0,047 e 1,14). 

Este último grupo está no entorno de um número ou tamanho maiores de Áreas 

Verdes Públicas, especialmente no centro-sul e a sudeste da cidade, e em 

algumas áreas ao norte, a nordeste e a oeste. Ainda que calculada por diferentes 

métodos, a distribuição mais assimétrica de acessibilidade às Áreas Verdes 

Públicas é também observada em muitas cidades de países desenvolvidos (LIU; 

KWAN; KAN, 2021; NESBITT et al., 2019) e em desenvolvimento (MACEDO; 

HADDAD, 2016; XIAO et al., 2017). 

A Figura 5.12 apresenta a espacialização das variáveis populacionais em 

quartis. Os hexágonos com maiores proporções de Crianças e Adolescentes 

(Figura 5.12a) e Negros (Figura 5.12d), com Menos Alfabetizados (Figura 5.12e) 

e com Famílias de Menores Rendas (Figura 5.12f) concentram-se em regiões 

periféricas a leste e a oeste. O oposto para esses grupos é observado nas 

regiões centrais e ao sul. Os Idosos (Figura 5.12b) apresentam um padrão de 

distribuição inverso do descrito para os grupos anteriores. As maiores 

proporções de Mulheres Adultas, por sua vez, formam clusters de hexágonos 

menores e mais espalhados, mas ainda assim, há uma menor proporção de 

mulheres nas regiões mais centrais da cidade. 

Crianças e Adolescentes, Idosos, Mulheres Adultas e Negros representavam, 

respectivamente 27%, 10%, 30% e 50% da população residente em áreas 

urbanizadas em Goiânia no ano de 2010. Com relação à escolaridade, 89% da 

população era alfabetizada. Esta taxa é inferior à proporção de alfabetizados no 

Brasil em 2010, que era equivalente a cerca de 91% da população. Nota-se que 

os hexágonos com proporção de alfabetizados superiores a 91% coincidem, 

majoritariamente, com aqueles de maiores rendas. Com relação à condição 

financeira, 25% da área urbana é habitada por famílias com rendimento per 

capita de até R$ 548 reais, equivalente à época a praticamente 1 salário-mínimo 

(R$510,00) (IBGE, 2011b), e a Renda per Capita considerando toda a população 

de áreas urbanizadas de Goiânia era de R$ 1.088. 
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Figura 5.11 – Classificação em quantis da oportunidade de acesso às Áreas Verdes Públicas nas unidades de análise. 
 

 

Fonte: Produção do autor 
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Figura 5.12 – Classificação em quantis das variáveis populacionais nas unidades de análise. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Finalmente, assim como em outras cidades brasileiras, as segregações racial e 

da população de baixa renda vem sendo constatadas. Em Goiânia, estes grupos 

concentram-se nas “áreas periféricas, com baixa infraestrutura urbana e com 

problemas em relação aos seus domicílios, vivendo em áreas de risco e/ou em 

aglomerados subnormais” (FERREIRA; RATTS, 2018, p. 76). A cor, rendimento 

per capita e nível de alfabetização da população foram analisados anteriormente 

para a região metropolitana de Goiânia, verificando-se altas proporções de 

brancos, mais alfabetizados e famílias de maiores rendas nos setores censitários 

da região centro-sul do município (AMARAL; AMARAL, 2019). Sobre a 

população de Mulheres Adultas, Idosos e Crianças e Adolescentes, 

especificamente, não foram identificados estudos em Goiânia. 

5.2.2 Equidade espacial do Verde Urbano por grupo populacional 

Os resultados da transformação Box-Cox realizada sobre as variáveis 

dependentes dos dados estão no Apêndice D. Embora as distribuições avaliadas 

não tenham se igualado estatisticamente a uma curva normal, os valores-p dos 

testes de Kolmogorov-Smirnov aumentaram, sugerindo uma maior tendência à 

normalidade do que antes da transformação (Tabela D.1). Adicionalmente, os 

histogramas indicam que as distribuições das variáveis dependentes se 

aproximaram mais a de uma normal, sem comprometer a distribuição espacial 

das mesmas (Figuras D.1, D.2 e D.3). Da mesma forma, as distribuições dos 

resíduos de regressão linear para cada par de variável dependente e 

independente foram mais normalizadas (Figuras D.4, D.5 e D.6). 

Apresenta-se a seguir as análises da equidade espacial do Verde Urbano para 

cada par de variável dependente e independente nas Seções 5.2.2.1 a 5.2.2.6. 

Nestas seções, são apresentadas as análises de equidade espacial para as 

oportunidades de acesso dos diferentes grupos populacionais estudados 

(Crianças e Adolescentes, Idosos, Mulheres Adultas, Negros, Menos 

Alfabetizados e Famílias de Menores Rendas) à Cobertura Arbórea, à Cobertura 

Herbácea-Arbustiva e às Áreas Verdes Públicas. Resultados complementares à 

análise estão em Tabelas e Figuras no Apêndice D, indicadas ao longo do texto.  

Uma síntese das análises foi realizada na Seção 5.2.2.7. 
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5.2.2.1 Crianças e Adolescentes 

Das análises de equidade espacial para as oportunidades de acesso de Crianças 

e Adolescentes, identificaram-se resultados significativos para oportunidades de 

acesso à Cobertura Arbórea abaixo da média (22% dos hexágonos) e 

proporções de Crianças e Adolescentes acima da média (37% dos hexágonos) 

nas periferias a leste, ao norte, a oeste e a sudoeste da cidade (Figuras 5.13a e 

5.13b e Tabela D.2). Observou-se correlação espacial dos resíduos da 

regressão em 34 hexágonos (1,2% da área de estudo), mas sem formar clusters 

(Figura 5.13c e Tabela D.2).  

Os coeficientes angulares significativos (Figura 5.13d) foram mais positivos para 

as variáveis, nas áreas mais centrais, e mais negativos, nas periféricas. As 

menores oportunidades de acesso foram localizadas nas periferias a leste, ao 

norte, a oeste e a sudoeste da cidade (Figura 5.13e). Essas vizinhanças 

possuem uma Cobertura Arbórea abaixo da média, mas uma proporção de 

Crianças e Adolescentes acima da média. Além disso, nas vizinhanças com 

coeficiente angular negativo, as residências com menos arborização no entorno 

tendem a possuir maior proporção de Crianças e Adolescentes. 

Os resultados significativos para oportunidades de acesso à Cobertura 

Herbácea-Arbustiva abaixo da média (29% dos hexágonos) e proporções de 

Crianças e Adolescentes acima da média foram identificados nas periferias a 

leste e ao norte da cidade (Figuras 5.14a e 5.14b e Tabela D.2). Houve 

correlação espacial dos resíduos da regressão em 63 unidades de análise (2,4% 

da área de estudo), mas sem formar clusters (Figura 5.14c e Tabela D.2). 

Os coeficientes angulares significativos (Figura 5.14d) foram mais positivos nas 

vizinhanças centrais e periféricas. Com exceção de áreas ao norte e leste da 

cidade, as vizinhanças classificadas no Mapa de Iniquidade tendem a ter maiores 

oportunidades de acesso à Cobertura Herbácea-Arbustiva para este grupo 

populacional (Figura 5.14e). A área central da cidade revela menores 

oportunidades devido às baixas proporções desta vegetação, no entanto, 

também possuem proporções de Crianças e Adolescentes abaixo da média. 
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Figura 5.13 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Crianças 
e Adolescentes à Cobertura Arbórea, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 5.14 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Crianças 
e Adolescentes à Cobertura Herbácea-Arbustiva, nas áreas urbanas de 
Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Constataram-se resultados significativos para oportunidades de acesso às Áreas 

Verdes Públicas abaixo da média (29% dos hexágonos) e proporções de 

Crianças e Adolescentes acima da média em toda a periferia, exceto ao norte e 

sul da cidade (Figuras 5.15a e 5.15b e a Tabela D.2). A correlação significativa 

dos resíduos foi observada em 475 hexágonos (18% da área de estudo), 

formando clusters, onde há indício de dependência espacial (Figura 5.15c e 

Tabela D.2).  

Verificou-se coeficientes angulares mais negativos tanto em áreas centrais como 

periféricas (Figura 5.15d). No entanto, de acordo com os mapas LISA, as 

residências com maiores oportunidades de acesso às Áreas Verdes Públicas 

possuem menor proporção de Crianças e Adolescentes, nas regiões centrais. 

Na periferia, observa-se o oposto. Deste modo, indicam-se menores 

oportunidades em diferentes vizinhanças periféricas a leste, a nordeste, a 

noroeste, a oeste e a sudeste da cidade (Figura 5.15e). 

Complementarmente a essas análises (Tabela D.3), os indicadores de qualidade 

dos modelos de regressão espacial, como os menores valores de AICc, sugerem 

melhor ajuste para as oportunidades de acesso: às Áreas Verdes Públicas (AICc 

= 2.459), seguido da Cobertura Herbácea-Arbustiva (AICc = 5.451) e da 

Cobertura Arbórea (AICc = 6.621). Similarmente, os coeficientes de 

determinação locais (Figura D.7) indicam melhores ajustes para as Áreas Verdes 

Públicas. Nas regiões com estatística-t significativa, o R² foi geralmente superior 

a 0,4, chegando a valores superiores a 0,8. Para os tipos de vegetação, poucas 

regiões apresentam um ajuste de modelo superior a 0,4 ou 0,6. Valores de R² 

entre 0,2 e 0,4, de ajustes mais fracos do modelo, prevalecem nas áreas com 

estatística-t significativas.  
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Figura 5.15 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Crianças 
e Adolescentes às Áreas Verdes Públicas, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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5.2.2.2 Idosos 

Das análises de equidade espacial para as oportunidades de acesso de Idosos, 

identificaram-se regiões significativas para as oportunidades de acesso à 

Cobertura Arbórea abaixo da média (22% dos hexágonos) e proporções de 

Idosos acima da média (29% dos hexágonos) no centro-sul da cidade (Figuras 

5.16a e 5.16b e Tabela D.2). A correlação significativa dos resíduos da regressão 

foi observada em 29 hexágonos (1,1% da área de estudo), sem formação de 

clusters (Figura 5.16c e Tabela D.2).  

Os coeficientes angulares foram mais negativos, exceto em vizinhanças a 

noroeste, a oeste e a sudoeste (Figura 5.16d). Assim, constataram-se menores 

oportunidades na região central da cidade (Figura 5.16e). Essas vizinhanças não 

só possuem uma Cobertura Arbórea abaixo da média e uma proporção de Idosos 

acima da média, como as residências com menos Cobertura Arbórea no entorno 

tendem a ser habitadas por uma maior proporção de Idosos. 

Foram observadas regiões significativas para as oportunidades de acesso à 

Cobertura Herbácea-Arbustiva abaixo da média (22% dos hexágonos) e 

proporções de Idosos acima da média no centro-sul e na periferia a leste da 

cidade (Figuras 5.17a e 5.17b e Tabela D.2). A correlação significativa dos 

resíduos da regressão foi observada em 54 hexágonos (2,1% da área de 

estudo), sem formação de clusters (Figura 5.17c e Tabela D.2). 

Os coeficientes angulares foram mais negativos em toda a cidade, exceto em 

poucas vizinhanças ao norte. Assim como para a Cobertura Arbórea, o Mapa de 

Iniquidade dessas variáveis (Figura 5.17e) indicou menores oportunidades na 

região mais central da cidade, mas também mais a leste e a sudeste. Nestas 

vizinhanças, há uma proporção de Cobertura Herbácea-Arbustiva abaixo da 

média, mas de Idosos, acima da média. Devido ao coeficiente angular negativo, 

sugere-se que nas residências com menos Cobertura Herbácea-Arbustiva no 

entorno há maior proporção de Idosos. 

As áreas com oportunidades de acesso às Áreas Verdes Públicas abaixo da 

média (29% dos hexágonos) mas com proporções de Idosos acima da média 

são dificilmente observadas comparando os mapas LISA (Figuras 5.18a e 5.18b 
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e Tabela D.2). Verificou-se correlação dos resíduos em 455 hexágonos (17,3% 

da área de estudo), formando clusters, onde há indício de dependência espacial 

(Figura 5.18c e Tabela D.2). 

Figura 5.16 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Idosos à 
Cobertura Arbórea, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 5.17 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Idosos à 
Cobertura Herbácea-Arbustiva, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 5.18 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Idosos 
às Áreas Verdes Públicas, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Os coeficientes angulares significativos foram mais positivos, em sua maioria, 

sendo os mais negativos encontrados nas periferias. No entanto, essas áreas 

são de menor proporção de Idosos, comparado à média da cidade. O Mapa de 

Iniquidade (Figura 5.18e) indicou menores oportunidades em apenas dois 

hexágonos a leste (Classe 1), seguidos de poucos hexágonos na transição 

centro-periferia a noroeste da cidade (Classe 2). Nestes últimos, há uma menor 

acessibilidade às Áreas Verdes Públicas comparado à média e uma proporção 

de Idosos acima da média. No entanto, sugere-se que a população residente 

com mais acessibilidade, nesta vizinhança, tenha maior proporção de Idosos. 

Por fim, para complementar as análises dos Idosos (Tabela D.3), observou-se 

melhor ajuste dos modelos de regressão para as oportunidades de acesso às 

Áreas Verdes Públicas (AICc = 2.459), seguidas da Cobertura Herbácea-

Arbustiva (AICc = 5.378) e da Cobertura Arbórea (AICc = 6.615). Os coeficientes 

de determinação local dos modelos (Figura D.8) foram predominantemente 

maiores para as Áreas Verdes Públicas e os padrões de distribuição dos 

coeficientes de determinação em relação às estatísticas-t significativas 

assemelham-se aos observados para as Crianças e Adolescentes: R² 

geralmente superiores a 0,4, ou até 0,8 para as Áreas Verdes Públicas, mas para 

os tipos de vegetação, há um predomínio de R² entre 0,2 e 0,4, que indicam 

ajustes mais fracos para o modelo. 

5.2.2.3 Mulheres Adultas 

Os locais significativos com oportunidades de acesso à Cobertura Arbórea 

abaixo da média (22% dos hexágonos) e com proporções de Mulheres Adultas 

acima da média (21% dos hexágonos) foram identificados na transição centro-

periferia a noroeste da cidade (Figuras 5.19a e 5.19b e Tabela D.2). Constatou-

se correlação dos resíduos da regressão em 27 hexágonos (1,0% da área de 

estudo), mas sem formar clusters (Figura 5.19c e Tabela D.2).  

Os coeficientes foram, em sua maioria, positivos exceto para algumas 

vizinhanças em regiões de borda e na área de transição centro-periferia a 

noroeste da cidade (Figura 5.19c). Desta forma, praticamente não se detectaram 
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áreas com menores oportunidades de acesso de Mulheres Adultas à Cobertura 

Arbórea (Figura 5.19e). 

Figura 5.19 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Mulheres 
Adultas à Cobertura Arbórea, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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As vizinhanças significativas para oportunidades de acesso à Cobertura 

Herbácea-Arbustiva abaixo da média (29% dos hexágonos) e proporções de 

Mulheres Adultas acima da média foram localizadas na transição centro-periferia 

a leste e a noroeste da cidade (Figuras 5.20a e 5.20b e Tabela D.2). A correlação 

dos resíduos da regressão foi constatada em 60 hexágonos (2,3% da área de 

estudo), mas sem formar clusters (Figura 5.20c e Tabela D.2). 

Os coeficientes angulares foram negativos exceto em poucas vizinhanças em 

áreas de borda e na transição centro periferia a leste, mas com valor quase nulo 

(Figura 20d). Diante desses resultados, o Mapa de Iniquidade dessas variáveis 

(Figura 5.20e) indicou menores oportunidades em dois hexágonos a leste e 

noroeste. Essas vizinhanças tendem a possuir acesso à Cobertura Herbácea-

Arbustiva abaixo da média, mas uma proporção de mulheres acima da média. O 

coeficiente angular negativo identificado a leste, embora próximo de zero, indica 

que as residências com menos Cobertura Herbácea-Arbustiva no entorno sejam 

habitadas por uma maior proporção de Mulheres Adultas. 

As oportunidades de acesso às Áreas Verdes Públicas abaixo da média (29% 

dos hexágonos) e as proporções de Mulheres Adultas acima da média foram 

identificadas, significativamente, na transição centro-periferia a noroeste e a 

oeste da cidade e em regiões mais periféricas ao norte, a leste e a sudeste 

(Figuras 5.21a e 5.21b e Tabela D.2). Verificou-se correlação espacial dos 

resíduos em 505 hexágonos formando clusters (19,2% da área de estudo) 

(Figura 5.21c e Tabela D.2), onde se observa maior dependência espacial. 

Os coeficientes angulares foram tanto positivos como negativos nas áreas 

centrais e periféricas. No entanto, foi possível identificar no Mapa de Iniquidade 

(Figura 5.21e) que as menores oportunidades de acesso de Mulheres Adultas 

às Áreas Verdes Públicas estão nas áreas mais periféricas. Nestas regiões, 

prevalecem vizinhanças em que as maiores proporções de Mulheres Adultas 

residem em áreas menos acessíveis. 
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Figura 5.20 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Mulheres 
Adultas à Cobertura Herbácea-Arbustiva, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 5.21 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Mulheres 
Adultas às Áreas Verdes Públicas, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Complementando as análises (Tabela D.3), observou-se melhor ajuste dos 

modelos de regressão para as oportunidades de acesso às Áreas Verdes 

Públicas (AICc = 2.667), seguido da Cobertura Herbácea-Arbustiva (AICc = 

5.548) e Arbórea (AICc = 6.688). Os coeficientes de determinação local dos 

modelos (Figura D.9) foram maiores para as Áreas Verdes Públicas e sua 

distribuição, em relação às estatísticas-t significativas, também se assemelha ao 

observado para as variáveis anteriores: R² geralmente superiores a 0,4, ou até 

0,8 para as Áreas Verdes Públicas, mas para os tipos de vegetação, um 

predomínio de R² entre 0,2 e 0,4, indicando ajuste mais fraco do modelo. 

5.2.2.4 Negros 

Das análises de equidade espacial para as oportunidades de acesso de Negros, 

as regiões com oportunidades de acesso à Cobertura Arbórea abaixo da média 

(22% dos hexágonos) e com proporções de Negros acima da média (39% dos 

hexágonos) significativas foram identificadas nas periferias a sudoeste, a oeste, 

a noroeste, ao norte e a leste da cidade (Figuras 5.22a e 5.22b e Tabela D.2). 

Observou-se correlação dos resíduos da regressão em 32 hexágonos (1,2% da 

área de estudo), sem formação de clusters (Figura 5.22c e Tabela D.2).  

Os coeficientes angulares foram mais positivos, exceto para algumas 

vizinhanças em regiões de borda nas periferias e em uma vizinhança central da 

cidade (Figura 5.22d). As principais áreas com menores oportunidades de 

acesso à Cobertura Arbórea foram identificadas na periferia a leste e a sudoeste 

da cidade (Figura 5.22e). Nestas vizinhanças, há uma tendência para que as 

residências com menos Cobertura Arbórea no entorno possuam uma maior 

proporção de Negros. 

Identificaram-se regiões significativas com oportunidades de acesso à Cobertura 

Herbácea-Arbustiva abaixo da média (29% dos hexágonos) e com proporções 

de Negros acima da média na periferia ao norte e a leste da cidade (Figuras 

5.23a e 5.23b e Tabela D.2). Verificou-se correlação significativa dos resíduos 

da regressão em 69 hexágonos (2,6% da área de estudo), mas sem formação 

de clusters (Figura 5.23c e Tabela D.2). 
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Figura 5.22 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Negros 
à Cobertura Arbórea, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 5.23 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Negros 
à Cobertura Herbácea-Arbustiva, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Os coeficientes angulares significativos foram, predominantemente, positivos no 

centro e a oeste da cidade. Em algumas vizinhanças mais ao norte e ao leste, 

observam-se mais associações negativas (Figura 5.23d). Nestas regiões é onde 

se sugere, além da oportunidade de acesso à Cobertura Herbácea-Arbustiva 

abaixo da média, maiores proporções de Negros habitando residências com 

menos vegetação no entorno (Figura 5.23e).  

As oportunidades de acesso às Áreas Verdes Públicas abaixo da média (29% 

dos hexágonos) e as proporções de Negros acima da média foram detectadas, 

significativamente, a leste, a noroeste, a oeste e a sudoeste da cidade (Figuras 

5.24a e 5.24b e Tabela D.2). Identificou-se correlação dos resíduos da regressão 

em 528 hexágonos formando clusters (20,1% da área de estudo) (Figura 5.24c 

e Tabela D.2), onde há mais indício de dependência espacial. 

Os coeficientes angulares significativos (Figura 5.24d) são mais negativos nas 

áreas centrais, mas nas periféricas, notam-se coeficientes positivos e negativos. 

No Mapa de Iniquidade (Figura 5.24e), as menores oportunidades de acesso de 

Negros às Áreas Verdes Públicas foram verificadas em áreas mais periféricas. 

Nestas regiões, além da acessibilidade abaixo da média, a população residente 

com maiores proporções de Negros possui menor acessibilidade. 

Como observado para as variáveis populacionais anteriores (Tabela D.3), houve 

melhor ajuste dos modelos de regressão para as oportunidades de acesso: às 

Áreas Verdes Públicas (AICc = 2.401), seguidas da Cobertura Herbácea-

Arbustiva (AICc = 5.527) e da Cobertura Arbórea (AICc = 6.676). Da mesma 

forma, os coeficientes de determinação locais dos modelos (Figura D.10) foram 

maiores para as Áreas Verdes Públicas. A sua distribuição, em relação às 

estatísticas-t significativas, caracteriza-se por R² geralmente superiores a 0,4, ou 

até 0,8 para as Áreas Verdes Públicas, mas um ajuste do modelo mais fraco (R² 

entre 0,2 e 0,4) para os tipos de vegetação. 
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Figura 5.24 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de Negros 
às Áreas Verdes Públicas, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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5.2.2.5 Menos Alfabetizados 

Das análises de equidade espacial para as oportunidades de acesso dos Menos 

Alfabetizados, as vizinhanças significativas com oportunidades de acesso à 

Cobertura Arbórea abaixo da média (22% dos hexágonos) e com proporções de 

Alfabetizados abaixo da média (33% dos hexágonos) foram localizadas, 

significativamente, em periferias a sudoeste, a oeste, a noroeste, ao norte e a 

leste da cidade (Figuras 5.25a e 5.25b e Tabela D.2). Constatou-se correlação 

dos resíduos da regressão em 29 hexágonos (1,1% da área de estudo), sem 

formação de clusters (Figura 5.25c e Tabela D.2). 

Foi identificada correlação positiva apenas em algumas vizinhanças de regiões 

periféricas a noroeste e a sudoeste ou na transição do centro-periferia também 

a sudoeste. Nestas vizinhanças, sugere-se que nos hexágonos com Menos 

Alfabetizados há menores oportunidades de acesso à Cobertura Arbórea. 

(Figura 5.25e). 

Os locais significativos com oportunidades de acesso à Cobertura Herbácea-

Arbustiva abaixo da média (29% dos hexágonos) e com proporções de 

Alfabetizados abaixo da média foram detectados na periferia ao norte e a leste 

da cidade (Figuras 5.26a e 5.26b e Tabela D.2). Verificou-se correlação dos 

resíduos da regressão em 71 hexágonos (2,7% da área de estudo), sem 

formação de clusters (Figura 5.26c e Tabela D.2).  

Predominam vizinhanças com coeficientes angulares negativos, exceto em 

algumas vizinhanças na transição centro-periferia a noroeste e na periferia a 

leste da cidade (Figura 5.26d). No entanto, nestas vizinhanças, apenas três 

hexágonos apresentaram as menores oportunidades, onde as residências com 

menos Cobertura Herbácea-Arbustiva no entorno são habitadas por grupos 

populacionais Menos Alfabetizados (Figura 5.26e).  

As oportunidades de acesso às Áreas Verdes Públicas abaixo da média (29% 

dos hexágonos) e as proporções Alfabetizados abaixo da média foram 

identificadas, significativamente, nas periferias a leste, a noroeste, a oeste e a 

sudoeste da cidade (Figuras 5.27a e 5.27b e Tabela D.2). Constatou-se 

correlação dos resíduos da regressão em 435 hexágonos, formando clusters 
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(16,6% da área de estudo) (Figura 5.27c e Tabela D.2), onde há mais indícios 

de dependência espacial. 

Figura 5.25 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso dos Menos 
Alfabetizados à Cobertura Arbórea, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 5.26 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso dos Menos 
Alfabetizados à Cobertura Herbácea-Arbustiva, nas áreas urbanas de 
Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 



119 
 

Figura 5.27 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso dos Menos 
Alfabetizados às Áreas Verdes Públicas, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Verificaram-se vizinhanças com coeficientes angulares positivos e negativos nas 

periferias, mas um predomínio de coeficientes positivos nas vizinhanças centrais 

(Figura 5.27d). Nas regiões com coeficientes positivos, os Menos Alfabetizados 

possuem menos oportunidades de acesso às Áreas Verdes Públicas, sendo que 

em regiões periféricas as oportunidades são ainda menores (Figura 5.27e).  

Como observado para as variáveis populacionais anteriores (Tabela D.3), houve 

melhor ajuste dos modelos de regressão para as oportunidades de acesso às 

Áreas Verdes Públicas (AICc = 2.648), seguido da Cobertura Herbácea-

Arbustiva (AICc = 5.480) e Arbórea (AICc = 6.602). Da mesma forma, os 

coeficientes de determinação local dos modelos (Figura D.11) foram maiores 

para as Áreas Verdes Públicas. A distribuição dos coeficientes de determinação, 

em relação às estatísticas-t significativas, é similar ao observado para as 

variáveis anteriores: R² geralmente superiores a 0,4, ou até 0,8 para as Áreas 

Verdes Públicas, mas R² entre 0,2 e 0,4 para os tipos de vegetação, portanto um 

ajuste mais fraco. 

5.2.2.6 Famílias de Menores Rendas 

Das análises de equidade espacial para as oportunidades de acesso das 

Famílias de Menores Rendas, foram identificadas vizinhanças significativas com 

oportunidades de acesso à Cobertura Arbórea abaixo da média (22% dos 

hexágonos) e com Renda per Capita abaixo da média (51% dos hexágonos) em 

periferias a sudoeste, a oeste, a noroeste, ao norte e a leste da cidade (Figuras 

5.28a e 5.28b e Tabela D.2). Constatou-se correlação dos resíduos da regressão 

em 36 hexágonos (1,4% da área de estudo), sem formação de clusters (Figura 

5.28c e Tabela D.2). 

Coeficientes angulares positivos concentram-se principalmente em regiões 

periféricas (Figura 5.28d), sugerindo que Famílias de Menores Rendas residem 

onde há menos oportunidade de acesso à Cobertura Arbórea. Assim, nessas 

vizinhanças, verificaram-se as menores oportunidades (Figura 5.28e). A região 

central apresenta a classe 3 de menores oportunidades devido à menor oferta 

de Cobertura Arbórea na região, no entanto, concentram-se ali mais famílias com 

rendas superiores à média. 
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Figura 5.28 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de famílias 
com menores rendas à Cobertura Arbórea, nas áreas urbanas de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Em relação à Cobertura Herbácea-Arbustiva, os locais significativos com 

oportunidade de acesso abaixo da média (29% dos hexágonos) e com Renda 

per Capita também abaixo da média foram detectados na transição centro-

periferia a noroeste, e nas periferias ao norte e a leste (Figuras 5.29a e 5.29b e 

Tabela D.2). Constatou-se correlação dos resíduos da regressão em 69 

hexágonos (2,6% da área de estudo), sem formação de clusters (Figura 5.29c e 

Tabela D.2). 

Verificaram-se coeficientes angulares positivos principalmente na transição 

centro-periferia ao norte e a noroeste (Figura 5.29d), onde Famílias de Menores 

Rendas tendem a ter menos oportunidades de acesso à Cobertura Herbácea-

Arbustiva. Nessas regiões, verificaram-se as menores oportunidades de acesso, 

enquanto nas periferias, as maiores (Figura 5.29e). 

As oportunidades de acesso às Áreas Verdes Públicas abaixo da média (29% 

dos hexágonos) e as Rendas per Capita abaixo da média foram identificadas, 

significativamente, a leste, a noroeste, a oeste e a sudoeste da cidade (Figuras 

5.29a e 5.30b e Tabela D.2). Sobre os resíduos da regressão, verificou-se 

correlação em 485 hexágonos, formando clusters (18,5% da área de estudo) 

(Figura 5.30c e Tabela D.2), onde há mais indícios de dependência espacial. 

Identificaram-se coeficientes mais positivos nas áreas centrais, mas nas 

periferias e na transição centro-periferia, notam-se coeficientes positivos e 

negativos (Figura 5.30d). Verificaram-se menores oportunidades de acesso de 

famílias com menores rendas às Áreas Verdes Públicas na transição centro-

periferia e periferias a noroeste, a oeste, a sudoeste e a leste da cidade (Figura 

5.30e). Nestas regiões, de acessibilidade inferior à média, quanto menor a renda 

das famílias, menor a sua acessibilidade às Áreas Verdes Públicas. 

Complementando as análises para as Famílias de Menores Rendas (Tabela 

D.3), verificou-se melhor ajuste dos modelos de regressão para as 

oportunidades de acesso: às Áreas Verdes Públicas (AICc = 2.648), seguidas da 

Cobertura Herbácea-Arbustiva (AICc = 5.480), e da Arbórea (AICc = 6.602). Este 

padrão foi o mesmo para as variáveis populacionais anteriores. Os coeficientes 

de determinação local dos modelos (Figura D.12) foram maiores para as Áreas 
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Verdes Públicas, e em relação às estatísticas-t significativas, caracterizaram-se 

por: R² geralmente superiores a 0,4, ou até 0,8 para as Áreas Verdes Públicas, 

mas um ajuste geralmente fraco (R² entre 0,2 e 0,4) para os tipos de vegetação. 

Figura 5.29 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de famílias 
com menores rendas à Cobertura Herbácea-Arbustiva, nas áreas urbanas 
de Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura 5.30 – Análise de equidade espacial para a oportunidade de acesso de famílias 
com menores rendas às Áreas Verdes Públicas, nas áreas urbanas de 
Goiânia. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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5.2.2.7 Síntese das análises 

A Figura 5.31 apresenta uma síntese dos mapas de iniquidade com classes 

significativas. Das três categorias do Verde Urbano, nota-se que há uma 

tendência das classes de menores oportunidades estarem entre as mais 

frequentes com relação à Cobertura Arbórea (Figura 5.31a) e às Áreas Verdes 

Públicas (Figura 5.31c).  

Para as populações de Crianças e Adolescentes, Negros, Menos Alfabetizados 

e Famílias de Menores Rendas, constataram-se padrões similares de menores 

oportunidades de acesso à Cobertura Arbórea em regiões mais periféricas na 

porção oeste da cidade, e às Áreas Verdes Públicas, nas porções oeste e leste. 

A frequência da classe 1, de menor oportunidade, para esses grupos e 

categorias do Verde Urbano, variou de 14% a 26%. Com relação à Cobertura 

Herbácea-Arbustiva (Figura 5.31b), mais concentrada em áreas periféricas, 

nota-se predomínio das classes de maiores oportunidades. 

As Mulheres Adultas, que também se concentram menos em áreas centrais, 

apresentaram alguns clusters variados de proporções acima e abaixo da média 

nas zonas periféricas. Para esse grupo, foram identificadas menos classes 

significativas a partir da combinação das análises espaciais. Ainda assim, das 

classes identificadas, verificaram-se menos áreas com menores oportunidades 

de acesso aos tipos de vegetação do que às Áreas Verdes Públicas. As menores 

oportunidades foram observadas em cerca de 4% das unidades de análises para 

os tipos de vegetação e em 31% para as Áreas Verdes Públicas.  

Os Idosos apresentaram padrões opostos de distribuição populacional, 

concentrando-se mais no centro da cidade, implicando em outras relações de 

oportunidade de acesso às categorias do Verde Urbano. Constataram-se as 

menores oportunidades de acesso desse grupo aos tipos de vegetação, uma vez 

que as áreas centrais são mais antigas e com maior densidade de áreas 

construídas. No entanto, a vegetação dessa região concentra-se em um maior 

número de parques e praças, garantindo, aos Idosos, maiores oportunidades de 

acesso às Áreas Verdes Públicas. 
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Figura 5.31 – Contagem de unidades de análise pertencentes a cada classe de 
iniquidade para cada grupo populacional em relação às oportunidades 
de acesso às Coberturas Arbórea e Herbácea-Arbustiva e às Áreas 
Verdes Públicas. 

 

As classes de iniquidade de 1 a 8 indicam menores a maiores oportunidades de acesso 

de cada população. Os percentuais indicados no gráfico representam a 

representatividade da classe 1 dentre todas as classes para cada grupo populacional. 

Fonte: Produção do autor. 



127 
 

5.2.3 Discussão das análises da equidade espacial do Verde Urbano 

A principal finalidade da análise de equidade espacial do Verde Urbano foi 

identificar, ao longo da cidade de Goiânia, iniquidades das oportunidades de 

acesso de cada grupo populacional às categorias do Verde Urbano. Enquanto 

métodos de análise espacial como LISA e GWR são comumente utilizados 

separadamente para auxiliar em discussões desse tema (CHEN et al. 2020; 

CALAFIORE et al., 2022), combinar os resultados de ambas as análises em um 

mapa síntese, como realizado nesse estudo, foi uma iniciativa empírica, não 

observada anteriormente. Esse método auxiliou na classificação das unidades 

de análise em até oito classes de iniquidade, a fim de realçar as menores e 

maiores oportunidades de acesso de cada população. 

Com os mapas de iniquidade, tomadores de decisão podem identificar bairros e 

quadras da cidade de menores oportunidades, que podem ser considerados 

prioritários quanto à necessidade de intervenção pública, seja na oferta de mais 

vegetação ou na implementação de Áreas Verdes Públicas (Figura 5.10). 

Especialmente para as Áreas Verdes Públicas, os mapas podem ser auxiliares 

na garantia de que as praças e parques ofereçam equipamentos públicos 

atrativos para Crianças e Adolescentes, por exemplo, naquelas regiões 

identificadas como mais prioritárias para este grupo. 

Os mapas indicaram que a população periférica de Goiânia possui menos 

oportunidades de acessar as Áreas Verdes Públicas. Essa população é 

predominantemente de Negros, Menos Alfabetizados, de Família de Menores 

Rendas e com maiores proporções de Crianças e Adolescentes. Com relação às 

maiores proporções de Mulheres Adultas, alguns bairros carecem desses 

espaços públicos na transição centro-periferia.   

Adicionalmente, investigações anteriores em praças e parques de Goiânia 

destacam as diferenças de manutenções dos equipamentos públicos e de 

investimento de infraestruturas nos bairros da cidade (SAKATA, 2018; VIEIRA, 

2020). O investimento do setor imobiliário, na busca do retorno privado sobre as 

Áreas Verdes Públicas, e a pouca atenção do setor público para áreas mais 
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carentes têm sido relevantes na distinção desses espaços públicos urbanos 

(RIBEIRO, 2004; MEDEIROS, 2017; SAKATA; SOUZA, 2017). 

Em relação aos tipos de vegetação, as oportunidades mais abundantes no 

entorno das residências periféricas podem ser relacionadas a um menor nível de 

urbanização dessas áreas em comparação às regiões centrais, onde se espera 

maior densidade de edificações residenciais, comerciais e arruamentos. Parte 

das áreas de vegetação remanescente pode estar em lotes privados, mas 

também se encontram em Unidades de Conservação ou lotes vazios, como 

observado nos geo-objetos do MUBDG de praças e parques e do Open Street 

Map. Porém, estas áreas não foram selecionadas como Área Verde Pública para 

este estudo devido à falta de infraestrutura e equipamentos públicos (Figura 

5.10). As áreas públicas não destinadas a um uso na cidade são alvos de disputa 

do setor imobiliário pelo solo urbano, acentuando as desigualdades também no 

subúrbio. 

Souza (2019) contabilizou e mapeou a desafetação de Áreas Públicas 

Municipais em Goiânia ocorrida de 1954 a 2016 a partir da investigação de leis 

e decretos de criação e venda de áreas públicas. A autora observou que a cada 

gestão municipal esse fenômeno tem se intensificado, chegando a um valor de 

685.714 m² entre 2013 e 2016 (pouco mais de 8 vezes a área do Parque Vaca-

Brava, um espaço público consolidado em uma área privilegiada de Goiânia). 

Mediante suas análises, a autora concluiu que a  

Capital de Goiás perdeu, também, a oportunidade de se constituir 

modelo de ocupação democrática pelos diversos instrumentos de 

planejamento contratados por seus governantes, e (...) pouca ou 

nenhuma atenção foi dada (...) à proteção das áreas verdes naturais, 

muito menos à criação e/ou valorização dos espaços públicos na 

Capital, a não ser quando estes foram frutos de ‘parcerias’ com a 

iniciativa privada e que produziram e ainda produzem espaços de 

exclusão, sofisticados, monitorados e com segurança particular 

(SOUZA, 2019, p. 202). 

Um exemplo de desafetação de áreas naturais na zona de expansão da cidade, 

comentado por Souza (2019), são aquelas privatizadas em condomínios 

horizontais. Mesmo que não tenham sido significativas nos mapas de iniquidade 
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do presente estudo, notam-se nos mapas LISA dos tipos de vegetação e dos 

grupos populacionais, vizinhanças periféricas a nordeste e a sudeste da cidade, 

que são de condomínios horizontais (Figuras D.14a, D.14c e D.14d), que fogem 

do padrão de outros bairros periféricos (Figura D.14b). Nos condomínios 

horizontais, os inúmeros benefícios proporcionados pela diversidade de 

vegetação dentro dos muros aos residentes (p.ex.: clima mais ameno, ar mais 

puro, espaços serenos etc.) acabam sendo motivo de valorização dos imóveis e 

limitam-se a uma parcela pequena da população. 

Além do que foi possível discutir dos resultados até aqui, identificaram-se 

algumas limitações importantes referente aos dados e métodos da análise de 

equidade utilizados nesse estudo. Estas foram reunidas no item a seguir, 

juntamente com sugestões para melhorias metodológicas e de novas questões 

a serem estudadas. 

5.2.3.1 Limitações das análises e trabalhos futuros  

Quanto às limitações deste estudo e sugestões para trabalhos futuros, 

destacam-se, principalmente: aspectos técnicos para obtenção de dados para 

cálculo da oportunidade de acesso às Áreas Verdes Públicas, e outras 

dimensões de equidade além da espacial.  

Apesar da eficiência no uso dos dados e softwares livres utilizados nesse estudo, 

há limitações importantes quanto à obtenção dos dados de vegetação 

(discutidas na Seção 5.1) e de Áreas Verdes Públicas, que podem dificultar a 

replicação desta avaliação para múltiplas capitais brasileiras de forma 

automatizada. Como observado, os dados de parques e praças de Goiânia no 

MUBDG e no OpenStreetMap referem-se ao cadastro dos loteamentos, sendo 

que nem todos ainda foram implementados de fato como parques e praças, o 

que demandou um trabalho manual de validação da existência de equipamentos 

públicos nestes espaços. Felizmente, ferramentas como Google Street View 

facilitam essa validação de modo remoto, mas ainda assim é um trabalho 

desgastante dependendo do tamanho da equipe de pesquisa. Além disso, a 

inserção de pontos de acesso nos parques, realizada manualmente, favorece o 

cálculo do tempo de deslocamento das residências às Áreas Verdes Públicas 
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mais realista. Portanto, meios mais automatizados para inserir pontos de acesso 

com ferramentas de geoprocessamento podem ser investigados.  

Uma forma de facilitar a automatização do cálculo de acessibilidade às Áreas 

Verdes Públicas seria ao invés de adotar pontos de acesso, mensurar o número 

de residentes (demanda) e a proporção de cada unidade de análise sobreposta 

por Áreas Verdes Públicas (oferta), similar ao realizado neste estudo para os 

tipos de cobertura vegetal. Nesse caso, parte-se do pressuposto que a distância 

percorrida na malha viária, entre centroides das unidades de análise, equivaleria 

à distância entre as residências e as oportunidades de acesso das mesmas 

unidades (PINHEIRO et al., 2019; LIU; KWAN; KAN, 2021). No entanto, 

aumentar a automatização desse procedimento implicaria na perda de precisão 

na estimativa do tempo de viagem adotada nesta pesquisa, que considerou a 

distância dos centroides das faces de logradouro a pontos de acesso às Áreas 

Verdes Públicas mais próximos. 

Quanto a outras dimensões para se analisar a equidade do Verde Urbano (LOW, 

2013; NESBITT et al., 2018) é fundamental pontuar que este estudo se restringiu 

ao aspecto distributivo, mais especificamente, das oportunidades de acesso 

disponíveis no espaço. Além dessa abordagem, outras perguntas permeiam o 

tema de equidade do Verde Urbano, tais como: as decisões tomadas na 

alocação de um parque, praça ou um tipo de vegetação levam em consideração 

a percepção e preferências dos residentes em uma vizinhança? Como o bem-

estar e sensação de segurança das pessoas são percebidos em diferentes 

espaços verdes urbanos? Como a vegetação se distribui e se caracteriza em 

áreas públicas e privadas? Como o tempo disponível para lazer de populações 

desprivilegiadas reflete na sua habilidade de ter acesso aos benefícios do Verde 

Urbano? Como a sazonalidade impacta na disponibilidade de serviços providos 

pela vegetação para diferentes grupos populacionais? Como as condições de 

manutenção de equipamentos públicos e da vegetação se diferem para grupos 

populacionais mais ou menos privilegiados? 

Portanto, aplicar um framework completo para garantir equidade do Verde 

Urbano é ainda mais complexo e, certamente, depende de muitas esferas, além 
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do meio acadêmico. No entanto, esse é um esforço necessário, uma vez que 

garantir a participação da população em tomadas de decisões e identificar os 

espaços com poucas oportunidades de acesso ao Verde Urbano podem 

favorecer a governança desse recurso de forma mais justa. 
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6 CONCLUSÃO 

Este estudo objetivou mapear três categorias estabelecidas do Verde Urbano: 

Cobertura Arbórea, Cobertura Herbácea-Arbustiva e as Áreas Verdes Públicas 

da cidade de Goiânia. A partir desses dados, mapearam-se as oportunidades de 

acesso a cada categoria, que, associadas à distribuição de diferentes grupos 

populacionais (dados do censo demográfico), contribuíram para a análise da 

equidade espacial do Verde Urbano. 

Para o mapeamento dos tipos de vegetação, buscaram-se novas oportunidades 

de utilizar dados e softwares livres. Para isso, duas abordagens de mapeamento 

foram combinadas. A primeira (Mapa 1) considerou uma imagem fusionada 

CBERS 04A (2 m de resolução especial), que contribuiu com a detecção da 

cobertura urbana utilizando a GEOBIA. O algoritmo Mean Shift foi utilizado para 

a segmentação da imagem e possibilitou uma identificação adequada de objetos 

para separabilidade das classes distintas. Sugerem-se, contudo, novas 

investigações sobre o uso de algoritmos de segmentação para contornar 

problemas de super ou subsegmentação em áreas urbanizadas extensas. 

A segunda abordagem (Mapa 2) consistiu na classificação por pixel de cubos de 

dados de séries temporais Sentinel-2, que identificou 35% a mais de Cobertura 

Herbácea-Arbustiva e 21% a menos de Cobertura Arbórea que a classificação 

do CBERS 04A. Ao agregar a média ponderada das probabilidades das classes 

Sentinel-2 nos objetos, constatou-se 75% de concordância entre as classes de 

maior probabilidade dos mapas de ambas as abordagens. 

A entropia de Shannon foi útil para mapear a incerteza de ambos os mapas e 

auxiliar na reclassificação dos objetos de maiores incertezas do Mapa 1 por 

aqueles de menores incertezas do Mapa 2. Para essa reclassificação, também 

se considerou a compatibilidade do tamanho e forma dos objetos em pelo menos 

um pixel Sentinel-2 (10 m), garantindo-se que objetos muito compactos 

mantivessem a classe do Mapa 1, de resolução espacial mais fina e adequada 

a alvos urbanos menores. Dos objetos reclassificados, obteve-se uma melhoria 

de exatidão global de 30% e de cerca de 35% para as acurácias das Coberturas 

Arbórea e Herbácea-Arbustiva, respectivamente. 
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Portanto, acredita-se que trabalhos futuros que tragam alternativas para produzir 

mapas híbridos de coberturas urbanas a partir de dados de sensores com 

diferentes resoluções espaciais possam ser promissores. Adicionalmente, com 

o avanço das tecnologias de cubo de dados, espera-se que a disponibilização 

de composições temporais de imagens CBERS 04A WPM traga contribuições 

importantes para a classificação da vegetação urbana. 

Com relação ao mapeamento das Áreas Verdes Públicas de Goiânia, a partir de 

dados cadastrais municipais e do Open Street Map, verificou-se a importância 

do cuidado na seleção de geo-objetos que realmente representem áreas 

públicas cobertas com vegetação e destinadas ao lazer, descanso e outros usos 

por parte da população. Apenas 28% de geo-objetos, primeiramente 

selecionados das bases cadastrais, realmente caracterizaram-se como um tipo 

de parque ou praça.  Portanto, necessita-se de uma base de dados mais 

confiável e que traga informações mais específicas se as áreas verdes 

cadastradas possuem ou não infraestruturas para lazer, descanso e demais usos 

públicos.  

Comparando-se o mapa de distribuição de cada categoria do Verde Urbano, 

identificaram-se padrões distintos das oportunidades de acesso: à Cobertura 

Arbórea, que se concentram em pequenos clusters mais dispersos nas áreas 

periféricas; à Cobertura Herbácea-Arbustiva, predominante na periferia; e às 

Áreas Verdes Públicas, predominantes em áreas centrais e em poucos espaços 

periféricos. Das categorias do Verde Urbano, a distribuição das oportunidades 

de acesso às Áreas Verdes Públicas se mostrou mais assimétrica e com 13% da 

população habitando regiões com acessibilidade mais próxima a zero.  

A combinação dos resultados do Indicador Local de Associação Espacial (LISA) 

e da Regressão Geograficamente Ponderada (GWR) contribuiu para realçar as 

iniquidades das oportunidades de acesso de diferentes grupos populacionais ao 

Verde Urbano. Foi possível estabelecer níveis de iniquidade nos diferentes 

espaços para cada grupo populacional, identificando as vizinhanças em que a 

população possui menores oportunidades de acessar o Verde Urbano. Ressalta-

se, no entanto, que os dados de população, disponíveis até então, são do Censo 
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Demográfico de 2010. Portanto, é importante a replicação desta análise com 

dados mais atualizados, quando disponibilizados, para a obtenção de resultados 

mais representativos do cenário atual.  

As Áreas Verdes Públicas são a categoria do Verde Urbano a que a população 

tem menores oportunidades de acesso. A população periférica, com maiores 

proporções de Crianças e Adolescentes, Negros, Menos Alfabetizados e 

Famílias de Menores Rendas do que a população central, carece de mais 

oportunidade de acesso às Áreas Verdes Públicas. Quanto às coberturas 

vegetais, as menores oportunidades de acesso foram pouco observadas, mas 

foram mais frequentes para os Idosos, que se concentram nas áreas mais 

centrais, caracterizadas por uma baixa proporção de vegetação.  

Em todas as etapas desse estudo, utilizaram-se dados e softwares gratuitos e 

adotou-se uma metodologia que pode ser replicável para outras capitais 

brasileiras. Contudo, algumas limitações ainda existem para tornar o 

processamento mais automático, dependendo da escala que se for adotar. 

Estudos que proponham uma análise comparativa em múltiplas cidades, por 

exemplo, podem ser impraticáveis com uso de segmentação e resoluções 

espaciais tão finas quanto 2 m. Mas, acredita-se que tecnologias como os cubo 

de dados podem facilitar a delimitação da vegetação urbana, considerando 

múltiplas observações anuais, mesmo considerando uma resolução espacial 

mais grosseira. Outra dificuldade para expandir esse tipo de estudo para 

múltiplas cidades seria quanto à seleção das Áreas Verdes Públicas e inserção 

de pontos de acesso, que ainda necessitam de processos mais automáticos, 

ainda que reduzam a precisão do cálculo de acessibilidade. 

Finalmente, mesmo sendo conhecida como a “Capital Verde” do Brasil, conclui-

se que, na cidade de Goiânia, as oportunidades de acesso ao Verde Urbano se 

diferem dentro do espaço urbano, e a distribuição espacial das menores 

oportunidades também varia, dependendo do grupo populacional analisado. 

Reforça-se a necessidade de políticas públicas e atuação governamental para 

assegurar a implementação de Áreas Verdes Públicas que aproveitem a grande 

oferta de vegetação remanescente nas áreas mais periféricas de Goiânia. Além 
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de mitigar problemas físicos para o conforto na cidade, o Verde Urbano deve ser 

considerado cada vez mais essencial para aproximar as pessoas da natureza e 

delas mesmas, de ser um espaço onde se promova educação ambiental, hortas 

comunitárias, equipamentos úteis ao lazer, práticas esportivas e demais 

benefícios à saúde da população. 
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APÊNDICE A – INFORMAÇÕES AUXILIARES DOS MÉTODOS DE 

MAPEAMENTO DOS TIPOS DE VEGETAÇÃO URBANA  

Este apêndice apresenta as Tabelas e as Figuras do processo de mapeamento 

dos tipos de vegetação urbana, descritas na Seção 4.1. 

Tabela A.1 – Exemplos de atributos espectrais e espaciais calculados para objetos 
geográficos pelo GeoDMA (v.2.0.1).  

Nome Descrição 

Atributos espectrais  

Desvio padrão 
Retorna o desvio padrão para todos os N pixels dentro do 
objeto. 

Entropia 
Mede a desordem de uma imagem. Quando a imagem 
não é uniforme, muitos elementos GLCM têm valores 
pequenos, resultando em uma entropia maior. 

Média 
Calcula o valor médio para todos os N pixels dentro do 
objeto. 

Razão de bandas 

Descreve a razão da média dos valores dos N pixels de 
uma dada banda espectral em relação ao somatório da 
média dos valores das demais bandas espectrais. Ou seja, 
representa a contribuição de uma dada banda para o 
objeto, em relação às outras. 

Atributos espaciais  

Compacidade Retorna a compacidade de um objeto. 

Dimensão fractal Retorna a dimensão fractal de um objeto. 

Razão perímetro área Calcula a razão entre o perímetro e a área de um objeto. 

Área 
Retorna a área do objeto, medida de acordo com o 
sistema de referência espacial utilizado. 

GLCM: Matriz de co-ocorrência de níıveis de cinza. 

Fonte: Adaptado de Körting, Fonseca e Câmara (2013). 

 
Tabela A.2 – Estratificação da amostragem para treinamento e teste da classificação 

dos Mapas 1 e 2 com Random Forest. 

Classe de cobertura Treinamento Teste Total 

Água 100 50 150 

Cobertura Herbácea-Arbustiva 268 132 400 

Cobertura Arbórea 352 173 525 

Alto Albedo 251 124 375 

Baixo Albedo 218 107 325 

Solo 117 58 175 

Sombra 117 58 175 

Telha de Cerâmica 318 157 475 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura A.1 – Representação do método utilizado para agregar valores de probabilidades 
dos pixels sobrepostos pelos objetos pela função exact extract para 
linguagem R. 

 

𝑊: Média ponderada pela área dos pixels;  𝑛: número de pixels sobrepostos; 𝑤𝑖: fração 
da área do pixel sobreposta pelo objeto; 𝑋𝑖: probabilidade de o pixel pertencer à classe 

𝑖. a) Valores de 𝑤𝑖; b) Valores 𝑤𝑖𝑋𝑖; c) Valor de 𝑊. Esse cálculo é repetido para cada 
objeto em relação aos pixels aos quais se sobrepõe e para cada classe de cobertura 
urbana. 

Fonte: Produção do autor. 
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Tabela A.3 – Estratificação da amostragem para validação dos objetos reclassificados 
e do Mapa Híbrido. 

Classe de cobertura 

Amostras para validar os objetos 
reclassificados¹  

Amostras para o 
Mapa Híbrido² 

Mapa 1 Mapa 2  

Água 9 9  50 

Alto Albedo 50 50 
 

50 

Baixo Albedo 100 100 
 

76 

Cobertura Herbácea-
Arbustiva 

100 100  100 

Cobertura Arbórea 100 100  68 

Solo 50 50 
 

50 

Sombra 50 10  50 

Telha de Cerâmica 100 100 
 

54 

¹ As classes de cobertura com 100 amostras foram mais representativas nos objetos 

reclassificados com as classes do Mapa 1 ou Mapa 2; as com 50 amostras foram menos 

representativas. Água e Sombra apresentaram menos que 50 amostras, pois havia 

menos objetos reclassificados com essas classes. 

² O maior número de amostras (100) foi definido para a Cobertura Herbácea-Arbustiva, 

por ter sido a classe de cobertura de maior área no Mapa Híbrido. Nas outras classes 

de cobertura, o número de pontos amostrados corresponde à proporção da área de 

cada uma em relação à área da Cobertura Herbácea-Arbustiva. Por exemplo, a área da 

Cobertura Arbórea no Mapa Híbrido é igual a 68% à da Cobertura Herbácea-Arbustiva, 

logo foram amostrados 68 pontos da Cobertura Arbórea. O menor número amostrado 

foi definido como 50 (CONGALTON, 1991). 

Fonte: Produção do autor. 
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APÊNDICE B – INFORMAÇÕES AUXILIARES DOS MÉTODOS DE ANÁLISE 

ESPACIAL UTILIZADOS 

Esse apêndice complementa o entendimento da Seção 4.4. 

Figura B.1 – Diferenças das larguras de banda (BW) fixa e adaptativa em áreas centrais 
e de bordas das unidades espaciais de análise deste estudo. 

 

Fonte Produção do autor.
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APÊNDICE C – RESULTADOS COMPLEMENTARES AO MAPEAMENTO 

DOS TIPOS DE VEGETAÇÃO URBANA 

Este apêndice apresenta Figuras e Tabelas complementares da Seção 5.1. 

 
Figura C.1 – Ordem de importância dos atributos utilizados para a classificação pela 

Análise Baseada em Objetos Geográficos (GEOBIA). 

l 

B0, B1 e B2, referem-se às bandas infravermelho próximo, vermelho e verde, que foram 

alocadas nos canais 0, 1 e 2 da composição colorida. Atributos com maiores Mean 

Decrease Gini Index foram mais utilizados para definição das classes. 

Fonte: Produção do autor. 
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APÊNDICE D – RESULTADOS COMPLEMENTARES À ANÁLISE DE 

EQUIDADE ESPACIAL DO VERDE URBANO 

Este apêndice apresenta Figuras e Tabelas complementares da Seção 5.2. 

Tabela D.1 – Testes de Kolmogorov-Smirnov para a normalidade da distribuição dos 
resíduos de regressão das variáveis dependentes (Oportunidade de 
acesso às categorias do Verde Urbano) e independentes (variáveis 
populacionais), antes e após a transformação Box-Cox sobre as variáveis 
dependentes. 

Antes p-valor Depois p-valor 

BFCA  BFCA  

% Crianças e Adolescentes < 2,10-16 % Crianças e Adolescentes 7,10-13 

% Idosos < 2,10-16 % Idosos 5,10-12 

% Mulheres Adultas < 2,10-16 % Mulheres Adultas 5,10-16 

% Negros < 2,10-16 % Negros < 2,10-16 

% Alfabetizados < 2,10-16 % Alfabetizados < 2,10-16 

Renda per Capita < 2,10-16 Renda per Capita 8,10-15 

    

% Cobertura Arbórea  % Cobertura Arbórea  

% Crianças e Adolescentes < 2,10-16 % Crianças e Adolescentes 5,10-6 

% Idosos < 2,10-16 % Idosos 9,10-6 

% Mulheres Adultas < 2,10-16 % Mulheres Adultas 3,10-8 

% Negros < 2,10-16 % Negros 1,10-8 

% Alfabetizados < 2,10-16 % Alfabetizados 2,10-7 

Renda per Capita < 2,10-16 Renda per Capita 1,10-7 

    

% Cob. Herbácea-Arbustiva  % Cob. Herbácea-Arbustiva  

% Crianças e Adolescentes < 2,10-16 % Crianças e Adolescentes 0,036 

% Idosos < 2,10-16 % Idosos 0,114 

% Mulheres Adultas < 2,10-16 % Mulheres Adultas 0,010 

% Negros < 2,10-16 % Negros 0,002 

% Alfabetizados < 2,10-16 % Alfabetizados 0,010 

Renda per Capita < 2,10-16 Renda per Capita 0,004 

BFCA: Balanced Floating Catchment Area – indicador de acessibilidade calculado para 

as Áreas Verdes Públicas. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.1 – Distribuição espacial e histograma da oportunidade de acesso à Cobertura 
Arbórea, antes e após a transformação Box-Cox. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.2 – Distribuição espacial e histograma da oportunidade de acesso à Cobertura 
Herbácea-Arbustiva, antes e após a transformação Box-Cox. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.3 – Distribuição espacial e histograma da oportunidade de acesso às Áreas 
Verdes Públicas, antes e após a transformação Box-Cox. 

 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.4 – Resíduos da regressão simples entre a oportunidade de acesso à 
Cobertura Arbórea e a proporção de cada grupo populacional antes (Y) 
e após (Y’) a transformação BoxCox sobre a variável dependente. 

 

As variáveis independentes e dependentes foram padronizadas. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.5 – Resíduos da regressão simples entre a oportunidade de acesso à 
Cobertura Herbácea-Arbustiva e a proporção de cada grupo 
populacional antes (Y) e após (Y’) a transformação BoxCox sobre a 
variável dependente. 

 

As variáveis independentes e dependentes foram padronizadas. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.6 – Resíduos da regressão simples entre a oportunidade de acesso às Áreas 
Verdes Públicas e a proporção de cada grupo populacional antes (Y) e 
após (Y’) a transformação BoxCox sobre a variável dependente. 

 

As variáveis independentes e dependentes foram padronizadas. 

Fonte: Produção do autor. 
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Tabela D.2 – Indicador Local de Associação Espacial (LISA) para cada variável 
dependente e independente e para os resíduos da regressão 
geograficamente ponderada (GWR) para cada par de variáveis. 

Área urbanizada de Goiânia  
(N = 2.628) 

Correlação significativa  
(p < 0,05)¹ 

I Zi-score  
Alto-
Alto 

Baixo-
Baixo 

Baixo-
Alto 

Alto-
Baixo 

Variáveis 
dependentes 

 
CA 418 575 181 212 0,17 42 ***  

CH 784 771 189 150 0,42 105 ***  

AVP 956 758 100 87 0,56 142 *** 

Variáveis 
independentes 

  CrA 970 874 113 94 0,69 177 ***  

Ido. 758 1.195 72 101 0,69 176 ***  

MA. 549 458 183 105 0,32 78 ***  

Neg 1.020 743 80 152 0,60 148 *** 

 Alf. 1.004 875 140 117 0,58 144 *** 

  Ren. 426 1.333 146 35 0,69 177 *** 

Resíduos 
GWR 

CA CrA 5 7 13 9 -0,03 -6,32 ***  

Ido. 4 4 11 10 -0,03 -6,30 ***  

MA. 3 4 9 11 -0,03 -6,66 ***  

Neg 5 4 10 13 -0,03 -6,45 ***  

Alf. 3 5 11 10 -0,03 -6,74 *** 

  Ren. 5 5 13 13 -0,03 -6,26 *** 

CH CrA 3 14 14 32 -0,02 -5,47 ***  

Ido. 4 6 16 28 -0,02 -5,47 ***  

MA. 3 7 14 35 -0,02 -5,61 ***  

Neg 6 15 15 33 -0,02 -5,05 ***  

Alf. 4 10 21 36 -0,02 -5,58 ***  

Ren. 4 12 20 33 -0,02 -5,12 *** 

AVP CrA 214 91 98 72 0,02 5,79 ***  

Ido. 182 103 91 79 0,02 5,74 ***  

MA. 212 124 100 69 0,03 6,91 ***  

Neg 209 122 113 84 0,03 7,22 ***  

Alf. 190 82 89 74 0,02 4,45 *** 

  Ren. 219 90 108 68 0,03 6,76 *** 

*:p < 0,1; **:p < 0,05; ***:p < 0,01 

¹ Os valores indicam o número de hexágonos do mapa com cada tipo de correlação, 

significativa (p < 0,05) com sua vizinhança. I: Indicador global de Moran. CA: 

Oportunidade de acesso à Cobertura Arbórea; CH: Oportunidade de acesso à Cobertura 

Herbácea-Arbustiva; AVP: Oportunidade de acesso às Áreas Verdes Públicas. CrA: % 

Crianças e Adolescentes; Ido.: % Idosos; MA: % Mulheres Adultas; Neg.: % Negros; Alf.: 

% Alfabetizado; e Ren.: Renda (R$) per Capita. 

Fonte: Produção do autor. 
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Tabela D.3 – Estatísticas obtidas pela análise de regressão geograficamente ponderada 
(GWR) para cada par de variáveis dependente e independente nas 
unidades de análises selecionadas para o estudo (N = 2.628). 

 
Variáveis independentes Variáveis dependentes 

CA CH AVP 

% Crianças e 
Adolescentes 

Graus de liberdade   2.358,55 2.358,55 2.358,55 

AICc  6.621,58 5.451,29 2.458,86 

AIC  6.559,27 5.388,98 2.396,55 

SQE  1.519,60 973,49 311,75 

Log-likelihood  -3.009,19 -2.424,05 -927,83 

R²  0,42 0,63 0,88 

R² ajustado  0,36 0,59 0,87 

b0  
(intercepto) 

Média 0,08 -0,01 -0,06 

Desv. Pad. 0,65 0,62 0,77 

Mínimo -2,43 -2,38 -2,56 

Mediana 0,06 -0,02 0,03 

Máximo 3,29 2,24 1,89 

b1   
(coeficiente angular) 

Média 0,19 0,36 -0,19 

Desv. Pad. 0,60 0,45 0,57 

Mínimo -2,15 -1,96 -2,04 

Mediana 0,22 0,35 -0,19 

Máximo 2,19 2,39 3,67 

% Idosos Graus de liberdade   2.361,87 2.361,87 2.361,87 

AICc  6.614,48 5.378,23 2.459,64 

AIC  6.553,78 5.317,53 2.398,94 

SQE  1.520,26 949,77 312,83 

Log-likelihood  -3.009,76 -2.391,64 -932,34 

R²  0,42 0,64 0,88 

R² ajustado  0,36 0,60 0,87 

b0  
(intercepto) 

Média 0,08 -0,10 0,04 

Desv. Pad. 0,65 0,65 0,81 

Mínimo -3,07 -2,32 -2,48 

Mediana 0,02 -0,12 0,11 

Máximo 3,31 1,84 1,96 

b1   
(coeficiente angular) 

Média -0,10 -0,42 0,20 

Desv. Pad. 0,69 0,52 0,61 

Mínimo -2,24 -2,49 -3,83 

Mediana -0,13 -0,39 0,15 

Máximo 3,22 1,66 2,35 

 
(Continua) 
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Tabela D.3 – Continuação. 

Variáveis independentes Variáveis dependentes 

CA CH AVP 

% Mulheres Adultas Graus de liberdade   2.340,55 2.340,55 2.340,55 

AICc  6.688,84 5.548,56 2.667,04 

AIC  6.617,43 5.477,15 2.595,64 

SQE  1.532,46 993,00 331,71 

Log-likelihood  -3.020,27 -2.450,13 -1.009,37 

R²  0,42 0,62 0,87 

R² ajustado  0,35 0,58 0,86 

b0  
(intercepto) 

Média -0,02 -0,05 0,05 

Desv. Pad. 0,49 0,66 0,77 

Mínimo -1,75 -1,90 -1,88 

Mediana -0,06 0,01 0,11 

Máximo 1,77 1,34 1,97 

b1   
(coeficiente angular) 

Média 0,08 0,10 -0,04 

Desv. Pad. 0,36 0,32 0,40 

Mínimo -1,40 -1,68 -3,32 

Mediana 0,05 0,09 -0,04 

Máximo 1,95 1,46 2,67 

% Negros Graus de liberdade   2.360,11 2.360,11 2.360,11 

AICc  6.676,34 5.527,76 2.401,20 

AIC  6.614,79 5.466,21 2.339,65 

SQE  1.553,88 1.003,70 305,44 

Log-likelihood  -3.038,50 -2.464,21 -900,93 

R²  0,41 0,62 0,88 

R² ajustado  0,34 0,58 0,87 

b0  
(intercepto) 

Média -0,07 -0,05 0,02 

Desv. Pad. 0,56 0,68 0,79 

Mínimo -2,63 -2,12 -2,58 

Mediana -0,05 -0,04 0,10 

Máximo 1,61 2,59 3,87 

b1   
(coeficiente angular) 

Média 0,13 0,12 -0,03 

Desv. Pad. 0,52 0,44 0,58 

Mínimo -1,93 -1,98 -3,40 

Mediana 0,07 0,12 -0,02 

Máximo 2,65 2,00 2,53 

                          (Continua) 
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Tabela D.3 – Conclusão. 

Variáveis independentes Variáveis dependentes 

CA CH AVP 

% Alfabetizados Graus de liberdade   2.357,17 2.357,17 2.357,17 

AICc  6.601,67 5.479,81 2.647,93 

AIC  6.538,69 5.416,83 2.584,95 

SQE  1.506,16 982,82 334,57 

Log-likelihood  -2.997,52 -2.436,59 -1.020,65 

R²  0,43 0,63 0,87 

R² ajustado  0,36 0,58 0,86 

b0  
(intercepto) 

Média -0,01 0,01 -0,03 

Desv. Pad. 0,60 0,63 0,74 

Mínimo -2,91 -3,06 -2,07 

Mediana -0,05 0,05 0,03 

Máximo 2,90 1,66 4,05 

b1   
(coeficiente angular) 

Média -0,15 -0,20 0,12 

Desv. Pad. 0,52 0,44 0,51 

Mínimo -3,09 -1,90 -2,45 

Mediana -0,12 -0,19 0,08 

Máximo 1,95 1,64 3,70 

Renda (R$) per Capita Graus de liberdade   2.370,14 2.370,14 2.370,14 

AICc  6.647,45 5.544,44 2.345,95 

AIC  6.590,64 5.487,63 2.289,14 

SQE  1.551,47 1.019,68 301,92 

Log-likelihood  -3.036,46 -2.484,96 -885,71 

R²  0,41 0,61 0,89 

R² ajustado  0,35 0,57 0,87 

b0  
(intercepto) 

Média -0,28 -0,02 0,06 

Desv. Pad. 1,29 1,16 1,33 

Mínimo -7,56 -6,58 -5,69 

Mediana -0,12 -0,05 0,22 

Máximo 4,74 5,93 7,06 

b1   
(coeficiente angular) 

Média -0,44 -0,01 0,05 

Desv. Pad. 2,15 1,85 2,12 

Mínimo -12,81 -12,84 -8,69 

Mediana -0,03 -0,03 -0,03 

Máximo 9,45 9,44 12,02 

As variáveis dependentes e independentes foram padronizadas para gerar o modelo de 

regressão. CA: Oportunidade de acesso à Cobertura Arbórea; CH: Oportunidade de 

acesso à Cobertura Herbácea-Arbustiva; AVP: Oportunidade de acesso às Áreas 

Verdes Públicas; AICc: Critério de informação de Akaike corrigido; AIC: Critério de 

informação de Akaike; SQE: Soma dos quadrados dos resíduos. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.7 – Parâmetros estimados pela regressão geograficamente ponderada (GWR) 
entre cada variável dependente, após a transformação Box-Cox (Y’), e a 
proporção de Crianças e Adolescentes, na cidade de Goiânia. 

 

As variáveis dependentes e independentes foram padronizadas para gerar o modelo 

de regressão. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.8 – Parâmetros estimados pela regressão geograficamente ponderada (GWR) 
entre cada variável dependente, após a transformação Box-Cox (Y’), e a 
proporção de Idosos, na cidade de Goiânia. 

3

 

As variáveis dependentes e independentes foram padronizadas para gerar o modelo 

de regressão. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.9 – Parâmetros estimados pela regressão geograficamente ponderada (GWR) 
entre cada variável dependente, após a transformação Box-Cox (Y’), e a 
proporção de Mulheres Adultas, na cidade de Goiânia. 

 

As variáveis dependentes e independentes foram padronizadas para gerar o modelo 

de regressão. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.10 – Parâmetros estimados pela regressão geograficamente ponderada 
(GWR) entre cada variável dependente, após a transformação Box-Cox 
(Y’), e a proporção de Negros, na cidade de Goiânia. 

 

As variáveis dependentes e independentes foram padronizadas para gerar o modelo 

de regressão. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.11 – Parâmetros estimados pela regressão geograficamente ponderada 
(GWR) entre cada variável dependente, após a transformação Box-Cox 
(Y’), e a proporção de alfabetizados, na cidade de Goiânia. 

 

As variáveis dependentes e independentes foram padronizadas para gerar o modelo 

de regressão. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.12 – Parâmetros estimados pela regressão geograficamente ponderada 
(GWR) entre cada variável dependente, após a transformação Box-Cox 
(Y’), e a Renda per Capita, na cidade de Goiânia. 

 

As variáveis dependentes e independentes foram padronizadas para gerar o modelo 

de regressão. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.13 – Exemplos de bairros de menores e maiores oportunidades de acesso de Crianças e Adolescentes às Áreas Verdes Públicas. 

 

a: Área com proporção de Crianças e Adolescentes acima da média, mas não foi identificada Área Verde Pública próxima ao bairro, apenas 

lotes com vegetação sem manutenção e infraestrutura, exceto um campo de futebol improvisado; b: Há um parque e inúmeras praças na 

região, mas proporção de Crianças e Adolescentes abaixo da média; c: Foram identificadas duas praças na vizinhança e uma proporção 

de Crianças e Adolescentes acima da média; d: Um bairro nobre com parques e algumas praças para uma proporção de Crianças e 

Adolescentes abaixo da média. 

Fonte: Produção do autor. 
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Figura D.14 – Exemplos de condomínios horizontais (a, c e d) com proporção de Cobertura Arbórea e Renda per Capita acima da média 
e um bairro (b) com Cobertura Arbórea e Renda per Capita abaixo da média observada na cidade. 

 

 
Fonte: Produção do autor. 
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