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RESUMO

O Cerrado, segundo maior bioma brasileiro, apresenta papel fundamental para a
qualidade ambiental, sendo responsavel por fungdes indispensaveis a geracdo de servicos
ambientais essenciais, dentre os quais destaca-se a capacidade de armazenar em sua
biomassa expressivas quantidades de carbono. Apesar de sua importancia, quase metade
da vegetacgdo nativa deste bioma ja foi convertida em &reas urbanas, cultivos agricolas e
pastagens. As estimativas precisas de biomassa sdo informacfes essenciais para nortear
acOes conservacionistas em areas com remanescentes de vegetacdo. Dados de
sensoriamento remoto associados a redes neurais artificiais tem demonstrado eficicia na
modelagem de variaveis florestais. A presente pesquisa inclui o desenvolvimento de
modelo de predicdo da biomassa acima do solo no Cerrado no Distrito Federal usando
indices de vegetacdo derivados de imagens de satélite e redes neurais artificiais. Foram
utilizados dados de campo coletados no &mbito do Inventario Florestal Nacional e de
parcelas permanentes na &rea de estudo. Foram calculados e testados cinco indices de
vegetacdo derivados de cenas do satélite de alta resolucdo RapidEye, tendo como
referéncia dados coletados em campo. Foram treinadas redes neurais artificiais com a
ferramenta Intelligent Problem Solver do software Statistica 7 para estimar a biomassa
acima do solo, permitindo a selecdo dos indices e da rede neural mais adequada para a
predicdo da biomassa na area de estudo, segundo critérios do erro média da estimativa,
coeficiente de correlacdo e anélises graficas. A rede neural com melhor desempenho
apresentou poder preditivo de 90% e erro quadratico (RMSE) inferior a 17%. A estrutura
da rede foi composta por dois neurdnios na camada de entrada, oito na camada oculta e
um na camada de saida. Os resultados deste estudo indicam que indices de vegetacdo
associados a redes neurais artificias podem estimar com boa acuracia a biomassa acima

do solo no bioma Cerrado.

Palavras-chave: Cerrado, redes neurais artificiais, sensoriamento remoto, biomassa.



ABSTRACT

Cerrado is the second largest biome in Brazil and plays a crucial role in environmental
quality and it is responsible for ecosystem functions necessary for generation of
environmental services, including the ability of storing significant carbon amounts.
Despite of its environmental role, almost half of the native vegetation of Cerrado has been
converted into urban areas, crop lands, and pastures. Accurate biomass estimates are
essential information to support conservation measures in areas of remnants of native
vegetation. Remote sensing data associated with artificial neural networks have proven
effective in modeling forest variables and biomass. In this study, we aimed to model the
aboveground biomass in a study case in the Cerrado biome using vegetation indices
derived from remotely sensed data and artificial neural networks. Field data were
provided by the National Forest Inventory collected within the Federal District territory
and from permanent plots on the Agua Limpa experimental farm of the University of
Brasilia. Five vegetation indices were retrieved from high resolution RapidEye satellite
scenes and calculated for each sample plot. Correlation testing was performed to identify
the optimum index to be applied in aboveground biomass modeling. Artificial neural
networks were trained to predict the aboveground biomass in the study area using the
Intelligent Problem Solver tool of the Statistica 7 software, vegetation indices, and field
data. The selection of the optimum neural network was made according to criteria of mean
error of the estimate, correlation coefficient and graphical analysis. The best performing
neural network showed predictive power of 90% and squared error (RMSE) less than
17%. The structure of the net was composed of two neurons in the input layer, eight in
the hidden layer, and one in the output layer. This study results indicate that vegetation
indices associated with artificial neural networks can estimate with good accuracy the

aboveground biomass in the Cerrado biome.

Keyworks: Brazilian savanna, Cerrado, artificial neural networks, remote sensing,

biomass.
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1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizacao

Os ecossistemas florestais fornecem variados beneficios econémicos, ambientais
e ecologicos a sociedade, como protecdo do solo e da agua, sequestro de carbono,
producio de madeira, regulacéo do clima local e conservagao da biodiversidade (GUNLU
et al.,, 2019). O desmatamento, principalmente nos tropicos, € uma importante fonte
global de emisséo de gases do efeito estufa (LE QUERE et al., 2015; NOOJIPADY etal.,
2017). Quando as florestas sdo desmatadas, o carbono armazenado acima e abaixo do
solo é liberado para a atmosfera (BACCINI et al., 2012), condicdo que ocorre mais
rapidamente em vegetacOes tropicais.

O Cerrado €é o segundo maior bioma brasileiro e a savana tropical mais diversa do
mundo (KLINK; MACHADO, 2005). A histdria do uso e ocupacéo da terra no Cerrado
revela hoje intensa pressdo antrépica no bioma, onde o uso insustentavel dos recursos
ambientais trouxe elevado grau de perturbacdo, tornando este bioma um dos mais
ameacados do planeta (OLIVEIRA et al., 2019). As perdas de sua vegetacdo natural
dificilmente sdo quantificadas com precisdo, no entanto, estima-se que o0 remanescente de
vegetacdo nativa do Cerrado brasileiro chega a pouco mais de um milhdo de quilémetros
quadrados, cerca de 52% de sua area total (Mapbiomas, 2021; FIP CERRADO, 2020;
NETO, 2018). A principal causa para diminuicdo da area desse bioma pode ser atribuida
a ocupacdo humana, devido, principalmente, ao aumento da populacdo em centros
urbanos, a implantagcdo mecanizada de culturas agricolas e ao cultivo de pastagens para
criagdo de gado (ROQUETTE, 2018).

Devido a sua extensdo, diversidade biolégica e potencial hidrico, o Cerrado
desempenha um papel fundamental para a qualidade ambiental regional, sendo
responsavel por funcGes indispensaveis a geracdo de servicos ambientais essenciais
(BRASIL, 2011), dentre estes, destaca-se a capacidade de armazenar em sua biomassa
expressivas quantidades de carbono, atuando como grande assimilador e acumulador do
carbono atmosférico (OLIVEIRA et al., 2019).

As medicgdes de biomassa sdo de particular importancia para politicas relacionadas
a Convengédo-Quadro das Nacgdes Unidas sobre a Mudanca do Clima (UNFCCC), pois 0s
paises devem monitorar as emissdes relacionadas a ganhos e perdas de biomassa, e devem
apresentar relatorios regularmente (HEROLD; JOHNS, 2007; KUNTSCHIK, 2004).
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Além disso, esses dados também sdo de extrema importancia no ambito nacional para
apoiar a formulacdo de politicas publicas que visem o combate ao desmatamento
(HEROLD et al., 2019) e de reducao das emissdes de gases de efeito estufa.

Devido ao aumento do interesse em monitorar as florestas, os dados espaciais tem
sido amplamente utilizados para este fim (YU e SAATCHI, 2016; YANG et al., 2018).
Dados de sensoriamento remoto integrados com inventarios florestais tornaram-se uma
abordagem eficaz para estimar biomassa acima do solo, ainda que existam desafios tanto
na coleta de dados de campo quanto nos dados de sensoriamento remoto (BARBOSA;
BROADBENT; BITENCOURT, 2014). Embora a biomassa derivada de medicdes de
campo seja mais precisa, esta abordagem dificilmente é utilizada em estudos de larga
escala pois demandam muito tempo e recursos financeiros vultuosos, além da
inviabilidade de coleta em locais de dificil acesso (KUMAR; MUTANGA, 2017).
Portanto, sdo necessarios métodos de estimativa que relacionem a biomassa a variaveis
de menor custo de execugdo com alcance em maior escala e monitoramento de longo
prazo (BARBOSA; BROADBENT; BITENCOURT, 2014; ROITMAN et al., 2018).
Nesse caso, as vantagens do sensoriamento remoto sdo o fornecimento de grandes
quantidades de dados de extensas areas, com alta repetitividade e custo relativamente
baixo (MENESES; ALMEIRDA; BAPTISTA, 2019), além dos diferentes tipos de dados
disponiveis, tais como sensores Opticos, radar, LiDAR, drones, etc.

As imagens Opticas sdao as mais amplamente utilizadas para mapeamento dos
recursos naturais devido a disponibilidade gratuita de imagens globais, a repetitividade
dos dados e a diversidade de sensores em érbita (MENDES, 2019). Os dados derivados
de sensores remotos mais utilizados na estimativa da biomassa acima do solo da
vegetacdo sdo a reflectancia e os indices de vegetacdo (CASSOL; SALDANHA;
KUPLICH, 2014; FERRAZ et al., 2014; LU, 2006). A reflectancia é a razdo entre a
quantidade de energia refletida pela vegetacdo pela quantidade incidente na area
(MENESES; ALMEIDA, 2012). J& os indices de vegetacdo sdo combinacOes
matematicas de diferentes bandas espectrais que tem como principal objetivo aprimorar
as informacdes contidas na reflectancia dos alvos, extraindo a variabilidade causada pelas
caracteristicas vegetacdo e minimizando os efeitos do solo e da atmosfera (VINA et al.,
2011). Nesse sentido, 0 sensoriamento remoto tem a capacidade de estimar a biomassa

acima do solo por meio de correlagOes existentes entre a resposta espectral dos alvos e as
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varidveis obtidas em campo (HEROLD et al., 2019; KUMAR et al., 2016; LU, 2006;
MENDES, 2019).

A utilizacdo de dados de sensores remotos na quantificagcdo da biomassa acima do
solo permite estimar a sua distribuicdo em escala espacial maior do que a possibilitada
por dados de campo, resultando em uma extrapolacdo da superficie de distribuicdo da
biomassa para uma regido (CASSOL; SALDANHA; KUPLICH, 2014; ZHU; LIU,
2015). A andlise de regressao é a abordagem de previsao de pardmetros mais comum ao
relacionar dados de satélite com variaveis dendrométricas (GUNLU et al., 2019; YU et
al., 2019). No entanto, nos Ultimos anos, as redes neurais artificiais tém sido bastante
utilizadas para predicéo de parametros florestais (GUNLU et al., 2019), visto que
fornecem uma melhor resolucéo para problemas complexos e nao lineares devido ao seu
atributo de estimativa universal (FOODY et al., 2001; PANDA; AMES; PANIGRAHI,
2010). As RNAs ndo necessariamente pressupdem que os dados tenham distribuicdo
normal e relacdes lineares. Dessa forma, podem modelar diferentes fontes de dados, como
imagens de satélite e medi¢fes em solo, incluindo diversas variaveis independentes
(GUNLU etal., 2019; LU et al., 2016).

De forma geral, uma RNA é um processador constituido de unidades de
processamento simples, que tem a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso. Para alcancarem um bom desempenho, as
RNAs empregam uma interligacdo macica de células computacionais, denominadas
“neurdnios” ou unidades de processamento (HAYKIN, 2001).

A técnica de RNA inclui estagios de treinamento, verificacdo e teste usando
subconjuntos de dados, que sdo constituidos por valores de dados selecionados
aleatoriamente do conjunto de dados (ERCANLI et al., 2018). Através do processo de
aprendizagem, as RNAs tém o poder de aproximar qualquer relacéo nao-linear que exista
entre um conjunto de entradas e seu correspondente conjunto de saidas (PANDA; AMES;
PANIGRAHI, 2010). Neste sentido, estudos vem evidenciando bons resultados na
predicdo de pardmetros da floresta por meio da redes neurais artificais e varidveis de
sensoriamento remoto (CARRIJO et al., 2020; ERCANLI et al., 2018; FERRAZ et al.,
2014; GUNLU et al., 2019; MARTINS SILVA et al., 2019; MIGUEL, 2014).

Diante do exposto e dos avancos cientificos e tecnolégicos aplicados em pesquisas

nos anos recentes, este estudo busca responder as seguintes questdes: 1) existem
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correlacdes entre variaveis de sensoriamento remoto e biomassa acima do solo estimada
a partir de variaveis dendrométricas coletadas em campo? 2) RNAs associadas a dados
de sensores remotos possuem capacidade de estimar com acurécia a biomassa acima do

solo no cerrado do Distrito Federal?

2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo geral
Desenvolver modelos de predicdo da biomassa acima do solo em éareas de
vegetacdo de cerrado senso strictu no Distrito Federal a partir de imagens de satélite com

sensor dptico de alta resolucdo espacial.

2.2. Objetivos especificos

1. Analisar a correlacdo entre indices de vegetacao derivados de imagens RapidEye

e variaveis de inventario florestal no bioma Cerrado.

2. Predizer a biomassa florestal acima do solo do cerrado do Distrito Federal a partir
de modelos baseados em redes neurais artificiais, dados do satélite RapdiEye,
sensor Multi-spectral push broom imager e dados de campo.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. O Cerrado

O Cerrado brasileiro é o segundo maior bioma brasileiro, se estendendo por mais
de dois milhdes de km?2 e ocupando quase um quarto do territorio nacional. E considerado
um dos hotspot globais de biodiversidade em razdo ao seu alto de grau de endemismo de
espécies e de sua constante perda de habitat (MYERS et al., 2000). Apesar de ser
considerado o segundo bioma mais importante da América do Sul, tem sofrido a
conversao de terras mais rapida no Brasil, superando a das florestas tropicais (MMA
2019; FERREIRA et al., 2003; SANO; BARCELLOS; BEZERRA, 2000).

Segundo dados do projeto Terra Brasilis conduzido pelo Instituto de Pesquisas
Espaciais (INPE), em 2019 foi perdida uma area de 631.902 hectares de cerrado. Nos
anos posteriores o desmatamento continuou crescente, alcangando uma perda de 790.516
ha em 2020 e 853.144 ha no ano de 2021 (FERNANDO et al., 2019). E importante
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ressaltar que cerca de 95% dos alertas de desmatamento nessas areas ndo sdo licenciados
para exploracéo, tratando-se, portanto, de atividades ilegais. Além disso, mais de 1400 ha
de desmatamento foram encontrados em areas de reserva legal de propriedades privadas
(BISPO et al., 2020; METZGER et al., 2019), o que também ¢ ilegal.

O bioma apresenta cerca 8,21% de sua area legalmente protegida, sendo que desse
percentual, apenas 2,85% se refere a Unidades de Conservacdo de Protecdo Integral
(OLIVEIRA et al., 2020). Da cobertura original, cerca de 52% mantém-se preservada e
48% da cobertura do Cerrado foi desmatada ou sofreu algum tipo de degradacédo (BRITO
et al., 2018). Portanto, trata-se de uma paisagem intensamente antropizadas, mas ainda
com grande diversidade de fisionomias nativas, as quais estdo vinculadas a fatores fisicos
e fisiograficos, como as caracteristicas topogréaficas, do solo, do clima e do fogo (FELFILI
E SILVA JUNIOR, 2005; BERGAMASCHINE, 2017; ELIAS et al., 2019). Este bioma
possui uma ampla gama de fisionomias vegetacionais, que incluem formacoes
campestres, savanicas e florestais, com aproximadamente 44% de espécies endémicas
(MENDES et al., 2019; OLIVEIRA et al., 2020; SANO et al., 2010). As formacoes
florestais séo constituidas de Mata Ciliar, Mata de Galeria, Mata Seca e Cerraddo. Por
sua vez, a formacdo dominante é de savana (Cerrado sentido restrito ou sensu stricto),
com arvores e arbustos distribuidos em um estrato graminoso e sem um dossel continuo,
o0 qual pode ser dividido em Cerrado Denso, Cerrado Tipico, Cerrado Ralo e Cerrado
Rupestre, além de Vereda, Parque de Cerrado e Palmeiral. Por fim, as formac6es
campestres correspondem a Campo Sujo, Campo Limpo e Campo Rupestre (Figura 1)
(Ribeiro e Walter,1998).

Bioma Cerrado

Formacgdes Formacdes F 8 Fi
Florestais Savanicas C es Savéni

po
2. Mata de Sujo 9. Vereda
Galeria

1. Mata Ciliar 3. Mata Seca 4. Cerraddo 5. Cerrado 7. Campo

al Denso b) Tipico <) Ralo Rupestre

T g
LM Bbrzw o v, T

Figura 1 - Classificacdo das fitofisionomias do bioma Cerrado segundo Ribeiro e Walter (1998).

A vegetacdo dominante de cerrado sensu stricto (ss) consiste em uma camada

herbacea continua e outra lenhosa, com uma cobertura de dossel de 10 a 60%, com altura
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média das arvores variando entre 3 e 5m de altura. As arvores séo de baixo porte, tortuosas
e com ramificacOes irregulares e retorcidas (ROQUETTE, 2018). Podem ser encontradas
diferentes estruturas no cerrado ss que variam entre floresta densa e esparsa. (ROITMAN
etal., 2018).

A biomassa acima do solo varia de acordo com a fisionomia do Cerrado e com a
porcentagem de cobertura florestal (DE MIRANDA et al., 2014; OTTMAR et al., 2001,
SAATCHI et al., 2011). Grandes estoques de carbono também sdo encontrados abaixo do
solo pois a vegetacdo do Cerrado possui raizes profundas e aloca recursos substanciais
para a producdo de biomassa subterranea (DE MIRANDA et al., 2014; NOOJIPADY et
al., 2017).

Este bioma exerce importante papel sobre o ciclo do carbono, no entanto, as
intensas mudancas no uso da terra nas ultimas décadas comprometem néo sé essa funcao
ecossistémica como também provoca fragmentacdo de habitats, extincdo da
biodiversidade, invasdo de espécies exoéticas, erosdo dos solos, alteragdes no ciclo
hidroldgico e no regime de queimadas e, consequentemente, modificacdes climaticas
regionais (KLINK e MACHADO, 2005; BERGAMASCHINE, 2017).

Apesar da relativa reducdo das emissdes de GEE nos altimos anos, atividades
rurais, especialmente a agropecuaria e a silvicultura, tém provocado significativas
mudangas do uso da terra e florestas (LULUCF - Land use, Land-use Change and
Forestry). Estas atividades continuam sendo uma fonte significativa das emissbes
nacionais, com 42% do total das emiss@es brasileiras, segundo o Il Inventario Nacional
de Gases de Efeito Estufa. Do total de emissdes associadas a LULUCF, 22% ocorreu no
bioma Amazonia e 8% no bioma Cerrado (MMA, 2016). De 2008 a 2012, as taxas anuais
de desmatamento no Cerrado foram mais do que o dobro da Amaz6nia brasileira
(LAMBIN et al., 2013; NOOJIPADY et al., 2017).

Devido ao seu alto grau de ameaca e a sua importancia econémica e ambiental,
projetos de monitoramento tém sido desenvolvidos no bioma Cerrado para estudar as
alteracdes da cobertura e uso da terra, estimar as emissdes de carbono e analisar o impacto
do desmatamento na biodiversidade e em outros recursos naturais. Nesse sentido, 0s
principais projetos governamentais de monitoramento da cobertura vegetal e uso da terra
do Cerrado, destacam-se 0 PRODES Cerrado (FIP CERRADO, 2018), DETER Cerrado
(FIP CERRADO, 2018) e TerraClass Cerrado (MMA, 2015) .
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Os sistemas PRODES e DETER Cerrado estéo sendo desenvolvidos no &mbito do
projeto Desenvolvimento de Sistemas de Prevencdo de Incéndios Florestais e
Monitoramento da Cobertura Vegetal do Cerrado Brasileiro (FIP CERRADO, 2018),
financiado pelo programa Forest Investment Program (FIP) do Banco Mundial (BIRD —
International Bank for Reconstruction and Development). Em relagdo ao mapeamento do
uso da terra, o projeto TerraClass Cerrado (MMA, 2015), fruto de uma parceria entre
especialistas do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecuaria (EMBRAPA), Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos
Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA), Universidade Federal de Uberlandia (UFU) e
Universidade Federal de Goias (UFG), realizou o mapeamento das formacGes florestais
e ndo florestais (savanicas e campestres) do Cerrado, além das classes antrdpicas, como
agricultura, area urbana, pastagem, silvicultura e outras. (NETO, 2018)

O mapeamento de areas tropicais heterogéneas, como o Cerrado, é um desafio
devido os fatores biol6gicos naturais, climéaticos e topograficos e as peculiaridades de
suas fitofisionomias (SANO et al., 2010; GRECCHI et al., 2013). Embora a importancia
ecologica global do Cerrado seja reconhecida, estudos focados na quantificacdo do
volume e da biomassa dessa formacdo florestal ao longo do tempo sdo escassos
(RIBEIRO et al., 2011). Uma das razdes para essa falta de estudos s&o as caracteristicas
especificas de crescimento das arvores do Cerrado brasileiro, como a tortuosidade e
irregularidade dos caules da base ao dossel, o que dificulta a coleta de dados e estimativas
de volume e biomassa (MARTINS SILVA et al., 2019; NUNES; GORGENS, 2016). No
entanto, 0 monitoramento da dindmica da vegetacdo, assim como 0s mapas de biomassa
sdo informacbes essenciais para direcionar os esforcos das politicas publicas

conservacionistas.

3.2. Sensoriamento Remoto e a biomassa florestal
O sensoriamento remoto (SR) é definido como a ciéncia que visa 0
desenvolvimento da obtencdo de imagens da superficie terrestre por meio da deteccéo e
predicdo quantitativa das respostas das interacdes da radiacdo eletromagnética (REM)
com os materiais terrestres (MENESES; ALMEIDA, 2012). A REM incidente sofre
modifica¢Oes ao entrar em contato com os alvos na superficie terrestre e como resultado

dessas interaces a energia pode ser absorvida, refletida ou transmitida, seja total ou
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parcialmente (KUNTSCHIK, 2004). A reflectancia é conhecida como o resultado da
interagdo entre o espectro eletromagnético e os alvos na superficie terrestre (MENESES;
ALMEIDA, 2012). Em relacdo a vegetacdo, a reflectancia é resultante da interacao da luz
com o dossel florestal, ou seja, da diferenca entre a radiacdo emitida e a fragdo absorvida
pelas plantas (PONZONI, 2001).

A REM de cada comprimento de onda interage de formas distintas e com
intensidades diferentes com os alvos terrestres. Cada sensor possui caracteristicas que
definem os comprimentos de ondas das imagens que o0 sensor ird adquirir (Tabela 1)
(JENSEN, 2014; MENESES; ALMEIDA, 2012).

Tabela 1: Intervalos espectrais utilizados pelos sensores remotos. Fonte: Meneses, Almeida
(2012).

Infravermelho Infravermelho

Infravermelho Infravermelho

Visivel o de ondas curtas médio microondas
préximo (SWIR) (NIR) termal
045-0.76  h76.420um  1,2-30um  30-50um  50um-—imm MM —100
pm cm
1,19-1,34 35-42
Toda faixa 0,76 — 0’9; 155-1,75 45-50 8’2 B 9’22 3,0-100
1,00-1.1 205 2,40 102-125

Além das variadas propriedades da vegetacdo que podem ser preditas através de
informacOes de diferentes sensores espaciais (HEROLD et al., 2019), o SR ainda
apresenta vantagens como a repetitividade e agilidade na coleta dos dados, o
processamento rapido de grandes quantidades de dados e a obtencdo de informacdes de
areas de dificil acesso e/ou grandes extensdes (LU, 2006).

Os sensores Opticos medem diferentes comprimentos de onda da radiacdo solar
refletida pelos alvos terrestres, fornecendo informacgdes bidimensionais que podem ser
indiretamente ligadas as propriedades biofisicas da vegetacdo (ROSETTE et al., 2012;
SHUGART et al., 2010). Os sensores sao mais sensiveis as propriedades oOpticas e a
umidade (ZOLKOS et al., 2013), onde a energia refletida de volta ao sensor depende da
estrutura da vegetacdo, onde a radiacdo eletromagnética interage com os pigmentos dos
cloroplastos das folhas, seu contetido de agua e sua estrutura foliar (PONZONI, 2002).

Com o intuito de remover a variabilidade causada pela geometria do dossel,
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angulo de incidéncia solar e condi¢cdes atmosféricas, foram desenvolvidos indices de
vegetacdo utilizados para medir propriedades biofisicas das florestas (KUMAR et al.,
2016; LU, 2006). Os indices de vegetacdo séo algoritmos baseados na transformacao de
valores de reflectancia de determinadas imagens, gerando uma nova imagem com valores
do indice em cada pixel (KUNTSCHIK, 2004).

Em relacdo as bandas espectrais, o infravermelho préximo, o red-edge e o
infravermelho médio s&o bastante utilizados por serem faixas do espectro que capturam
diferencas na estrutura do dossel devido as mudancas no indice de area foliar, contetdo
de agua e clorofila, além das contribuicGes de materiais ndo fotossinteticamente ativos,
especialmente aqueles observados na estagdo seca e na vegetacdo herbéacea (Figura X)
(TONIOL et al., 2017). A vegetacéo fotossinteticamente ativa tem uma intensa absorcao
no vermelho visivel e reflexdo no infravermelho préximo devido ao dossel (OLIVEIRA
et al., 2007). Este recurso permite que os indices de vegetacdo determinem parametros
como estagio de crescimento, atividade fotossintética, porcentagem de cobertura vegetal
e outras caracteristicas biofisicas da vegetacdo (MENDES, 2019).
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Figura 2 - Comportamento espectral representativo de vegetacdo verde, vegetacdo seca e solo
nas faixas espectrais do visivel e do infravermelho proximo, com destaque para a banda do red-
edge, colocada, pela primeira vez, em um sensor orbital e multiespectral, satélite alemao,
RapidEye. Fonte: adaptado RapidEye (2022).

Estudos cientificos tém demonstrado a eficiéncia dos dados de SR na estimativa
de biomassa da vegetacdo, como JACON et al. (2021) e ZIMBRES et al. (2021). Os
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autores alcangaram resultados satisfatérios utilizando Vs e outras métricas derivadas de

imagens de satélite na previsdo de BAS no cerrado.

3.3. Redes neurais artificiais

As anélises estatisticas usadas para entender as relagdes entre dados espectrais e
atributos florestais devem abranger a possibilidade de que essas relagdes podem ser néo
lineares e complexas. Os modelos de RNA estdo se tornando uma ferramenta de
estimativa muito popular, visto que ndo necessitam de suposicdes sobre as relacoes entre
as variaveis utilizadas no ajuste (BINOTI et al., 2014; ZHU; LIU, 2015).

De forma geral, uma rede neural € uma maquina projetada para modelar a maneira
como o cérebro humano realiza uma tarefa particular ou funcdo de interesse. Ela se
assemelha ao cérebro em dois aspectos: (1) o conhecimento € adquirido pela rede a partir
de seu ambiente através de um processo de aprendizagem e (2) forcas de conexdo entre
neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas para armazenar o
conhecimento adquirido (HAYKIN, 2001).

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado de
algoritmo de aprendizagem, cuja funcdo é modificar os pesos sinapticos da rede de uma
forma ordenada até que a rede alcance estabilidade, quando ndo h& mais alteracdes
significativas dos pesos sinapticos (Figura 3) (HAYKIN, 2001). O sistema aprende
interativamente por meio da previsdo da camada de saida e da camada de entrada usando
um conjunto de dados de treinamento (ZHU; LIU, 2015). Apds o treinamento da rede, ela
passa por um processo de validacdo, também chamado de generalizacdo. Dessa forma,
verifica- se a acuracia dos dados estimados pela rede (BINOTI; BINOTI; LEITE, 2014)

Bias
- b
Fio—sii)
Fungdo de
42'__,‘I!}_\\\ ativacao
Sinais de \ % Saf
Stnais de ( 2 > o) — .Su{}du
entrada \ y “k

Jungio
aditiva

Pesos

sindpticos

Figura 3 - Modelo de um neurdnio artificial. Fonte: Haykin (2001).
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Varios modelos de redes séo encontrados na literatura, no entanto, o modelo de
Perceptron Multicamada (Multilayer Perceptron - MLP) é o mais utilizado em estudos
de aproximacéo de fungdes (MARTINS SILVA et al., 2019; SHIBLEE; CHANDRA;
KALRA, 2010). Esse tipo de RNA é composta por uma camada de entrada, onde as
variaveis sdo apresentadas a rede, por camadas ocultas ou intermediarias, onde é feito o
processamento e por uma camada de saida, onde é apresentado o resultado. A camada
oculta é responsavel por identificar os padrfes ndo lineares dos dados através do uso
de funcdes de ativacdo (BRAGA, 2007; MARTINS SILVA et al., 2019)

A funcéo de agregacdo do MLP calcula a média aritmética ponderada do sinal de

entrada N.

1 N
Média aritmética ponderada = N w; * X;
i=1

Essa técnica vem se mostrando cada vez mais promissora nas ciéncias florestais
devido a sua alta acuracia na estimativa de variaveis da floresta, e muitas vezes mais
eficaz que os modelos de regressdo tradicionais (FERRAZ et al., 2014; MIGUEL et al.,
2015; OZCELIK et al., 2017; VAHEDI, 2016; ZHU; LIU, 2015). As RNAs tem sido
utilizadas na previsdo de diversos parametros florestais como, volume de madeira e
biomassa em uma area de cerraddo no Tocantins (MIGUEL et al., 2015); diametro e
alturas de floresta plantada de eucaliptos em Minas Gerais (VIEIRA et al., 2018); altura
da vegetacdo em areas de floresta nativa no Arizona (SHAH; MANZOOR; BAIS, 2020);
volume, area basal e biomassa em uma floresta de pinus na Turquia (GUNLU et al.,
2019); volume e biomassa no cerrado brasileiro (MARTINS SILVA et al., 2019);
densidade do caule e area basal em florestas tropicais e litoraneas no sudeste de
Madagascar (INGRAM; DAWSON; WHITTAKER, 2005).

4. MATERIAL E METODOS

4.1. Localizagdo e caracterizacdo da area de estudo

O estudo foi conduzido no Distrito Federal - DF, localizado no Planalto Central
entre as coordenadas 15°50°S - 48°10°W e 15°50°S — 47°30°W. O DF ocupa cerca de
578.919 hectares e encontra-se inserido no bioma Cerrado, um dos mais ricos em
biodiversidade do planeta (SFB, 2016).
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O bioma ocorre sobre diferentes tipos de solo, sendo dominante os Latossolos,

que ocupam 46% da &rea, seguido pelos neossolos quartzarénicos, que cobrem 15% de

sua extensdo. Em geral, no Cerrado predominam os solos profundos, bem drenados,

acidos, pobres em nutrientes e saturados em aluminio (EMBRAPA, 2018).

TO'W
1

10°N

10°S

20°s
L

Legenda

Brasil
77/, Cerrado

Distrito Federal

0°s

L] 500
=

1.000

Brasil

Escala 1.35.000.000
2.000

4.000

Legenda

Estados
Cerrado

Distrito Federal "/// B

/

S

S
0

7/, 140

TN
7000000
77 Y,
//////’ //

280

Sl 77

560

Escale 1:10.000.000 /<

840

T
80"W

Figura 4 - Localizacdo da area de estudo.
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O clima da regido é tropical do tipo Aw de Koppen, com duas esta¢cdes bem

definidas, seca e chuvosa, (FERREIRA et al., 2003). O periodo seco se estende de abril a

setembro e 0 chuvoso de outubro a margo com uma precipitacdo média anual de 1500mm
(SILVA; ASSAD; EVANGELISTA, 2008).
No Planalto Central encontram-se as nascentes de trés das maiores bacias

hidrograficas da América do Sul: Prata, Araguaia-Tocantins e Sdo Francisco, as quais

desempenham papel fundamental no processo de distribui¢do dos recursos hidricos pelo
pais (SFB, 2016).
O Cerrado sensu stricto ocupa aproximadamente 70% do bioma Cerrado, e é

caracterizado por um estrato herbaceo dominado por gramineas, com cobertura de arvores
e arbustos variando entre 10 e 60% (COELHO et al., 2020).
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Figura 5 - Mapa de uso e cobertura da terra do Distrito Federal.

No DF, mais da metade (54%) das areas de vegetacao sdo ocupadas pelo Cerrado
sensu stricto (75.002 ha), seguido pelas Matas de Galeria (44.453 — 33%). As demais
formagdes florestais naturais — Matas Secas, Cerraddo, Vereda, Parque de Cerrado e
Palmeiral — ocupam juntas cerca de 11% (14.692 ha) (SFB, 2016).

4.2.Dados de campo

A coleta de dados foi realizada em 2011 pela equipe do Inventéario Florestal
Nacional (IFN), que foi um dos principais levantamentos realizados pelo governo federal
para produzir informacdes sobre os recursos florestais brasileiros (SFB, 2016). O
processo de coleta de dados do IFN se da por amostragem sistematica sobre uma grade
nacional de unidades amostrais. A partir dessa amostragem sistematica sao estabelecidas
as localizagcbes de coletas de dados em cada estado (SFB, 2016). Dentro da &rea de
abrangéncia do DF foram utilizados dados biofisicos da vegetacdo de 42 parcelas.

A metodologia utilizada no IFN foi a amostragem por conglomerados, compostos
por 4 subunidades amostrais de 0,1 ha (20m x 50m). As subunidades amostrais foram
divididas em outras 10 subparcelas de 10m x 10m, e, dentro de cada uma dessas
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subparcelas, foram coletados dados de didmetro e altura dos individuos que atenderem ao
critério de inclusdo, didmetro a altura da base (Db) - 30 cm do solo) superior a 10 cm nas
tipologias de cerrado. Ainda em cada subunidade, uma subparcela (10m x 10m) foi

destinada a medicéo de arbustos e arvores com diametro entre 5 e 10 cm.

7 S
25 el

Figura 6 - (a) e (b): Cerrado no Parque Nacional de Brasilia (PNB).

Além de dados do IFN, também foram utilizados dados de inventario coletados
na Fazenda Agua Limpa (FAL), da Universidade de Brasilia. A FAL, situada a uma
altitude de 1100m, entre as coordenadas 15°56°S - 47°58’W e 15°59°S —47°58’W, é uma
Fazenda Experimental e Estacdo Ecoldgica da Universidade de Brasilia que, juntamente
com a Reserva Ecoldgica do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica e o Jardim
Botanico de Brasilia, totalizam 9.000 ha de Cerrado inseridos na Area de Protecdo
Ambiental (APA) Gama Cabecga de Veado (FELFILI; DA SILVA, 1993). A fazenda
ocupa uma area de aproximadamente 4.000 ha, sua vegetacdo predominante é o cerrado
sentido restrito, mas também sdo encontradas outras fitofisionomias que variam desde
campo limpo até matas de galerias (LIBANO; FELFILI, 2006; REZENDE et al., 2006).

Os dados da FAL utlizados nesta pesquisa foram coletados em 2005 em 18
parcelas permanentes de 0,1ha (50mx20m) que estdo alocadas em uma area experimental.
As parcelas foram divididas em outras 10 subparcelas de 10m x 10m, e, dentro de cada
uma das subparcelas, foram coletados dados de diametro e altura dos individuos com Db

(diametro da base medido a 30cm) igual ou superior a 5¢cm.
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4.3. Estimativa de biomassa acima do solo

O desenvolvimento de metodologias para avaliacdo da biomassa acima do solo
requer estimativas de biomassa in situ para calibragéo e validacdo de algoritmos de
recuperacao de biomassa. A partir dos dados coletados em campo foram estimadas outras
variaveis dendrométricas, como a area basal e a biomassa.

A area basal (Gi) foi obtida segundo a equacéo G; = ¥, gj; (X)

Onde g;; € a area seccional da arvore j na parcela i (m?), obtida a partir da equagao

g = (m * DAB?)/40.000

Onde rr € uma constante igual a 3,14159 e DAB (cm) € o diametro a base da arvore
(30 cm acima do solo).

A biomassa acima do solo (BAS) foi estimada para todos os individuos com o Db
> Scm a partir de uma equagdo alométrica ajustada para o cerrado sensu stricto
(REZENDE et al., 2006).

BAS = 0,4913 + 0,0291 « DAB? x Ht
R? = 98,28% e Syx = 25,79%

Onde DAB (cm) é o diametro a base da arvore e Ht é a altura em metros.

Os valores de biomassa produzidos usando as equacdes alométricas e todas as
variaveis especificas da arvore foram somados e normalizados para produzir estimativas
de BAS lenhoso em Mg.ha™.

4.4. Processamento dados 6pticos

Foram utilizadas cenas do satélite RapidEye adquiridas através do Servico
Florestal Brasileiro cobrindo toda a area de estudo (Tabela 3). As imagens RapidEye
foram escolhidas em raz&o da sua resolucéo espacial (5m) e da banda red edge. Composto
por uma constelacdo de cinco satélites, o sistema RapidEye fornece imagens em areas
relativamente grandes (faixas de 77km) com uma resolucdo espacial de 5m e uma
resolucédo temporal de 1 dia (KROSS et al., 2015). Em relacédo a resolucdo espectral, o
RapidEye apresenta bandas do visivel, do infravermelho proximo e também a banda red
edge, o que pode contribuir para avaliacdo de aspectos da vegetacdo. A banda red edge
(690-730 um) estad localizada entre as bandas do vermelho (630-685 um) e do

infravermelho préoximo (760-850 um).
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Tabela 2 - Cenas do satélite RapidEye adquiridas através do Servico Florestal Brasileiro

utilizadas para processamento dos indices de vegetag&o.

Cenas RapidEye Data
2231727 _2011-09-01T142332_RE5_3A-NAC 9878530 139445 0 2 01/09/2011
2231827 _2011-06-20T143004_RE3_3A-NAC_9787921 138758 0_11 20/06/2011
2231828 2011-09-01T142328 RE5 3A-NAC 9828364 139008 13 01/09/2011
2331702_2011-09-01T142331_RE5 3A-NAC 9878542 139445 0_8 01/09/2011
2331803 2011-09-20T142153 RE5 3A-NAC_9837818 139076 _0_0 20/09/2011
2331903 _2011-09-20T142149 RE5 3A-NAC 9837824 139076 0 7 20/09/2011
2231927 _2011-09-01T142325 RE5 3A-NAC 11809590 154387 0 1 01/09/2011
2231928 2011-09-01T142325 RE5 3A-NAC 9879244 139445 4 01/09/2011
2331701 _2011-09-01T142332_RE5 3A-NAC 9878508 139445 4 01/09/2011
2331703_2011-06-22T143244 RE5 3A-NAC_9833172_139013 10 22/06/2011
2331704_2011-09-20T142156_RE5 3A-NAC_10911877_148037_0_1 20/09/2011
2331802_2011-09-01T142328 RE5 3A-NAC 9878512 139445 0_15 01/09/2011
2331804 _2011-09-20T142152_RE5 3A-NAC_9837860_ 139076 _0_0 20/09/2011
2331902_2011-09-01T142324 RE5 3A-NAC_9878562_139445 0 5 01/09/2011
2331904 2011-10-09T141949 RE5 3A-NAC_ 9789181 138761 0 9 09/10/2011

Dados de reflectancia foram obtidos através do software ERDAS IMAGINE 2011
para as bandas 2, 3, 4 e 5, correspondentes as bandas do verde, vermelho, vermelho de
borda e infravermelho préximo. A partir dos dados de reflectancia foram calculados
indices de vegetacdo (Tabela 3).

A reflectancia da vegetacdo estad relacionada aos pigmentos da planta que sdo
responsaveis pela absorcdo, reflexdo e transmissdo da radiacdo eletromagnética incidente
(NETO, 2018). Os Vs sao utilizados para realcar a reflectancia da vegetacdo por meio
da combinacdo de determinadas regifes do espectro eletromagnético (HUETE et al.,
2002).
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Tabela 3 - indices de vegetacio.

Indice Sigla Formula Referéncia
Normalized Difference NDVI pNIR — pR ROUSE et al. (1974)
Vegetation Index pNIR + pR
Normalized Difference Red ~ NDRE pNIR — pRE FITZGERALD et al (2010)
Edge Index pNIR + pRE
Green Normalized GNDVI pNIR — pG  GITELSON; MERZLYAK
Difference Index pNIR + pG (1996)

Red Edge Chlorophyll Index  Clrededge pNIR 1 GITELSON et al. (2005)
PRE

Green Chlorophyll Index Cl Green pNIR L GITELSON et al. (2005)
pG

O NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) € apontado como um dos
indices pioneiros em estudos da vegetacdo (BANNARI et al., 1995). O NDVI ¢ altamente
correlacionado com o verde da vegetacdo e é o indice mais utilizado em pesquisas
relacionadas a dindmica da cobertura vegetal (LI, Fei et al., 2016; GHOSH; BEHERA,
2018; GUERINI FILHO et al., 2019). O NDRE e o0 GNDVI sdo considerados variagdes
do NDVI. No NDRE hé& a inclusdo da banda red edge com o intuito de aumentar a
sensibilidade a clorofila (CARRIJO et al., 2020; GITELSON; MERZLYAK, 1996), ja o
GNDVI utiliza a banda verde.

O indice Clgreen apresenta alta correlacdo com o teor de clorofila e indice de area
foliar. Por sua vez, 0 Clrededge , € Uma variacao Clgreen cOm a inclusdo da banda red edge.
A selecdo dos indices de vegetacdo foi feita por meio da andlise de correlagdo entre os
cinco indices calculados e a biomassa, sendo essa analise precedida pelo teste de
normalidade de Shappiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) para definir a metodologia de
correlacdo a ser aplicada (paramétrica ou ndo-paramétrica) através do software RStudio
1.0.143 (RStudio, 2016). A correlacdo entre variaveis explicativas (multicolinearidade)
foi avaliada pelo teste com o fator de inflacdo da variancia (Variance Inflation Fator -
VIF).

4.5. Modelagem: Redes Neurais

Os principais passos metodolégicos para predi¢do de biomassa sdo mostrados no

fluxograma a seguir (Figura 7). As etapas sdo detalhadas nas préximas subsecdes.
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Figura 7 - Fluxograma para modelagem de biomassa.

Foi aplicado um treinamento supervisionado de 500 redes neurais utilizando a
ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) disponivel no software Statistica 7
(STATSOFT, 2007), isto é, as variaveis de entrada e de saida foram indicadas para a rede
por meio da ferramenta IPS (CARRIJO et al., 2020). Essa ferramenta padroniza os dados
entre 0-1 e testa diversas arquiteturas, o que permite a otimizacdo da arquitetura da RNA,
definindo o melhor nimero de neurbnios na camada oculta e as melhores funcbes de
ativacdo das camadas ocultas e de saida (BINOTI et al., 2015; VALE et al., 2017),
visando atingir a menor taxa de erro nas predicdes (MIGUEL et al., 2018). O algoritmo
utilizado pelo IPS para o processamento das redes neurais foi o algoritmo quase-Newton
de Broyden-Flecther-Goldfarb-Shanno (BFGS) (BROYDEN, 1970; FLETCHER, 1970;
GOLDFARB, 1970; SHANNO, 1970). O método quasi-Newton, além de ser mais
popular, possui grande poder de resolucdo para problemas de otimizacdo e previsoes
(GUERROUT et al., 2018).
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Foram selecionadas aleatoriamente 42 das 60 parcelas amostrais (correspondendo
70% do total) coletadas no contexto do Inventario Florestal Nacional (IFN) e das amostras
permanentes da Fazenda Agua Limpa para o treinamento das redes neurais. As 18
parcelas restantes foram utlizadas para a validacao dos resultados (ZUCCHINI, 2000).

As redes treinadas possuem arquitetura do tipo Perceptron de Multiplas Camadas
(Multilayer Perceptron — MLP), em que a camada de entrada foi constituida pelos indices
de vegetacdo, uma camada oculta constituida por n neurdnios e uma camada de saida
constituida por um neurdnio para estimar a biomassa acima do solo (BAS) (CARRIJO et
al., 2020; GONCALVES et al., 2021). A arquitetura MLP se distingue pela presenca de
uma ou mais camadas ocultas, onde a fungdo dos neurdnios ocultos é intervir entre a
entrada externa e a saida da rede uma maneira util. Adicionando-se uma ou mais camadas
ocultas, tornamos a rede capaz de extrair estatisticas de ordem elevada. (HAYKIN, 2001).

O neur6nio é o elemento fundamental da estrutura da RNA visto que é responsavel
pelo processamento de dados e informacdes ao receber os valores de entrada (IVs) até
que o resultado de interesse (BAS) seja alcancado na saida dos dados. A funcionalidade
dos neurbnios das RNAs é estimada pela combinacdo e reproducdo de informacdes
baseadas em conexdes entre 0s n possiveis inputs (varidveis de entrada) x1, x2, ..., xn e
0 output (variavel de saida) y. Para cada entrada é definido um peso w que representa as
sinapses onde as redes MLP armazenam o conhecimento, fazendo com que processo de
aprendizado/treinamento alcancem estimativas dos valores 6timos desse parametro
(CARRIJO et al., 2020; GONCALVES et al., 2021; GORUNESCU; BELCIUG, 2016).
O neurdnio artificial é dado matematicamente, por:

Y= V)
Onde Y, é o output do neurbnio artificial; ¢ é a funcdo de ativacdo; e V, é o

V= D X Wiy

Onde V,, é o combinador linear; X,,, é o input m; e W, é 0 peso sinaptico m.

combinador do output, dado por:

Primeiramente, 0s pesos de todas as redes foram gerados aleatoriamente. Em
seguida, o valor de atualizacdo individual evolui durante o processo de aprendizado com
base na funcéo de erro (MIGUEL et al., 2018). O treinamento da rede continuou até que
a taxa de erro fosse reduzida a um intervalo aceitavel entre os valores previstos e 0s

valores reais fornecidos a rede, conhecido como regra delta, ou até que o nimero maximo
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de ciclos fosse atingido (MIGUEL et al., 2018; SHIBLEE; CHANDRA; KALRA, 2010).

A performance dos modelos foi analisada estatisticamente através do erro
quadrético médio em percentual (RMSE%), da correlacdo entre os valores estimados e
observados (R) e da analise gréafica de residuos (CHEN et al., 2019). Estes indicadores
sdo frequentemente utilizados para medir o desempenho modelos de biomassa (YU et al.,
2019).

100 Y, 7,)?
RMSEY = 100« LY 1)

n

Onde Y ¢é a média dos valores observados de BSAS; Y; é o valor observado de
BSAS na parcela i; e ¥, é o valor estimado de BSAS pela RNA na parcela i.

Em geral, um valor de R mais préximo de 1 e baixos valores de RMSE% indicam
uma melhor estimativa do desempenho do modelo (LI et al., 2019).

A RNA que apresentou os melhores resultados foi submetida ao processo de
validacao utilizando o teste t de Student, e posteriormente foi analisada a diferenca
agregada em percentual (DA%), que indica estatisticamente se houve uma sub ou
superestimacdo (CARRIJO et al., 2020; GONGCALVES et al., 2021; MIGUEL et al.,
2015; VALE et al., 2017). Essas andlises foram realizadas por meio do software Microsoft
Excel 2016 ®.

S. RESULTADOS

5.1. Inventério Florestal
A partir dos dados coletados em campo foram gerados os primeiros resultados

estatisticos das areas de cerrado do DF (Tabela 4).

Tabela 4 - Variaveis dendrométricas estimadas a partir de inventario florestal para as areas de
cerrado do DF. DAP = diametro a altura do peito (cm), Ht = altura total (m), G = area basal
(m2.hat), BAS = biomassa acima do solo (Mg.ha?).

DAP Ht G BAS

Minimo 7,72 2,26 2,63 5,12
Maximo 22,64 8,87 19,95 39,46
Média 11,57 3,52 10,32 16,55
Variancia 9,70 1,79 12,85 73,76
Desvio 3,11 1,34 3,58 8,59
CV% 26,91 37,94 34,75 51,89
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5.2.Modelagem

5.2.1. Selecdo das variaveis independentes
Na Tabela 5 estdo os valores médios obtidos para cada um dos indices de
vegetacdo testados. A partir do teste de Shappiro-Wilk ficou demonstrado que as variaveis
ndo apresentavam normalidade e, em funcgéo deste resultado, foi utilizada a matriz de

correlacdo de Spearman para dados nao-paramétricos.

Tabela 5 - Média das variaveis independentes do cerrado do DF. NDVI = indice de vegetacao da
diferenca normalizada; NDRE = indice de vegetacdo da diferenca normalizada com a banda red
edge; GNDVI = indice de vegetacdo da diferenca normalizada com a banda verde; Clyed edqge =
indice de clorofila com a banda red edge; Clgreen= indice de clorofila com a banda verde

NDVI NDRE GNDVI Clrededge Clgreen
Média 0,1516 0,1062 0,0780 0,2428 0,1766

A matriz de correlacdo demonstra a ocorréncia de dependéncia entre as variaveis.
A matriz de correlacdo de Spearman (Tabela 6), apresentou valores moderados para 0s
indices GNDVI (r = 0,77) e Clgreen (r = 0,77).

Tabela 6 — Matriz de correlagdo segundo Spearman entre as variaveis estudadas.

BAS G NDVI NDRE GNDVI  Clrededge  Clgreen
BAS 1
G 0,76** 1
NDVI 0,71** 0,56** 1
NDRE 0,67** 0,53** 0,97** 1
GNDVI 0,77** 0,58** 0,82** 0,76** 1
Clred edge 0,67** 0,52** 0,97** 1,00** 0,76** 1

Clgreen 0,77** 0,57** 0,82** 0,75** 1,00** 0,76** 1
**Significante a 99% probabilidade (a =0,01). Em que BAS = biomassa acima do solo (Mg.ha
). G = area basal (m2); NDVI = indice de vegetacdo de diferenca normalizada; NDRE = indice
de vegetacdo de diferenca normalizada com a banda red edge; GNDVI = indice de vegetacdo de
diferenca normalizada com a banda verde; Clgeen= indice de clorofila com a banda verde; Clreq
edge = indice de clorofila com a banda red edge.

A partir do fator de inflacdo da variancia (VIF), foi constatado que ha
multicolinearidade entre os indices GNDVI e Clgreen. A multicolinearidade demonstra que
duas ou mais variaveis explanatdrias possuem uma relacdo linear exata. Dessa forma,

uma variavel ndo causa efeito de complementaridade sobre outra. No caso de variaveis
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de sensores remotos, isso pode ter acontecido devido aos dois indices utilizarem as
mesmas bandas em seu calculo.

Foram realizados testes baseado em regressdes stepwise para escolha dos
melhores indices para estimativa de BAS no cerrado, considerando o menor valor
possivel de p. A partir destes testes, os indices GNDVI e NDRE foram retidos para

modelagem.

5.2.2. Treinamento das redes neurais
As cinco redes de melhor desempenho inicial dentre as 500 RNAs treinadas
apresentaram estatisticas de ajuste e precisdo satisfatorias para o cerrado sensu stricto do
DF. As redes 2, 3 e 4 apresentaram os melhores resultados, com valores de coeficiente de
correlacdo (r) superiores a 0,84 e erros de estimativa abaixo de 18%. Entretanto, a rede

neural 2 foi a que demonstrou melhor capacidade preditiva (Tabela 7).

Tabela 7 - Caracteristicas e estatisticas de precisdo das redes neurais artificiais selecionadas
para predi¢do da biomassa acima do solo do cerrado sensu stricto do DF.

Funcdo de ativacéo Ajuste Validacéo
. Camada Camada de
RNA Arquitetura oculta saida Qmre(%) R Qmre(%) R

1 MLP 2-9-1  Logistica  Tangencial 18,85 0,839 18,07 0,884
MLP 2-8-1 Tangencial Tangencial 16,52 0,908 13,36 0,914
MLP 2-8-1  Logistica Logistica 18,15 0,856 13,76 0,916
MLP 2-6-1  Logistica Identity 17,49 0,844 15,02 0,902
MLP 2-9-1 Tangencial  Logistica 1905 0,828 20,38 0,861
RNA = redes neurais artificiais; MLP = Multilayer perceptron (Perceptron multi camadas);

RMSE = Root mean-Square Error (Raiz do erro quadratico médio); r = correlagdo entre os valores
observados e estimados.

g b~ wWN

Com base nos resultados da analise de desempenho das cinco redes, a rede dois
(RNA 2) foi escolhida por apresentar um padrao aceitavel para distribuicdo de residuos e
acurécia nas predices de biomassa acima do solo (Mg.ha). O histograma referente a
classe de erros apresentou maior concentracao de residuos nas classes centrais do gréafico,

evidenciando a baixa de grandes niveis de sub ou superestimativa (Figura 8).
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Figura 8 - Valores observados e preditos (A), distribuicdo de residuos (B) e distribuicdo de
classes de erro (C).

A arquitetura da rede foi composta por trés camadas, sendo elas: camada de
entrada, constituida por dois neurdnios, determinada pelas variaveis preditoras (GNDVI
e NDRE): uma camada oculta, a qual € responsavel pelo processamento dos dados e
ativada por meio de uma funcdo tangencial e uma camada de saida, constituida pela
variavel de interesse (BAS) e ativada por meio de uma funcédo tangencial (Figura 8). A
camada oculta foi constituida por oito neurénios determinados pela ferramenta Intelligent
Problem Solver (IPS) (MIGUEL et al., 2018).
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Figura 9 - Arquitetura da RNA selecionada para predigdo da biomassa acima do solo no cerrado
do DF.

5.3.Mapas de biomassa

A partir do treinamento das redes neurais foi possivel expandir as estimativas de
BAS para toda area coberta por formacdo savanica no Distrito Federal. Registramos que
as areas com maior quantidade de BAS séo areas de preservacao como o Parque Nacional
de Brasilia, a Estacdo Ecoldgica de Aguas Emendadas, a Estacdo Ecoldgica da
Universidade de Brasilia (Fazenda Agua Limpa) e a Estacdo Ecoldgica do IBGE, o que
reforca a importancia dessas areas destinadas a conservacdo dos recursos naturais (Figura
11).

Fragmentos de Cerrado pequenos e mais proximos as areas urbanas tendem a
apresentar BAS mais baixa, na faixa de 6 a 13 Mg.ha. Além da heterogeneidade inerente
da vegetacdo, uma possivel causa dos valores mais baixos de BAS nas menores areas € a
fragmentacdo de habitats. A divisdo de areas continuas de cobertura vegetal em
fragmentos isolados resulta na separacéo de populagdes, reducdo da qualidade de habitats
e aumento da area de borda. O aumento na proporg¢éo de borda em relacéo a &rea torna os
fragmentos mais susceptiveis as perturbagdes antropicas, como fogo, caca, animais
domeésticos, exploracdo madeireira e espécies invasoras (COELHO et al., 2020;
GAMARRA et al., 2021)
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Figura 10 - Mapa de biomassa acima do solo em &reas de cerrado no DF.

As Unidades de Conservacao localizadas no Distrito Federal prestam importantes
servicos ambientais como a regulacdo climatica, captura de carbono atmosférico,
fornecimento de agua e protecdo da biodiversidade. Do ponto de vista de manutencédo de
carbono, as médias de BAS em vegetacdo do cerrado estimada nas maiores UC’s do DF
estdo apresentadas na Tabela 8.

Tabela 8 — Estimativa da biomassa acima do solo em Unidades de Conservagédo do DF.

UCs Média Desvio Padréo
Estacio Ecoldgica Aguas Emendadas 26,94 8,41
Estacdo Ecoldgica da UnB 17,15 6,98
Estacdo Ecoldgica do IBGE 19,37 7,08
Estacdo Ecoldgica do Jardim Boténico 15,26 474
Parque Nacional de Brasilia 15,25 4,64

A Estacdo Ecoldgica de Aguas Emendadas apresentou o maior valor médio de
BAS, com 26,94 + 8,41 Mg.ha*. Jacon et al. (2021) encontraram uma média de biomassa
similar em areas de cerrado (34,5 + 2,7 Mg.ha?) utilizando diferentes métricas
hiperespectrais e modelos de aprendizado de maquina (machine learning). A maior média
de biomassa em Aguas Emendadas pode ser explicada devido as areas de cerrado denso,
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com arvores pouco esparsas e mais de 50% de cobertura vegetal. Além disso, 0 arquivo
vetorial utilizado para delimitagdo das areas de vegetacdo cerrado no presente estudo
apresentou inacuracias nos limites da vegetacdo, especiamente em areas de transi¢do, que
levaram a incorporacdo de tipologias vegetais diferentes, incluindo partes de areas de

mata ciliares com vegetacao florestal.
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Figura 11 - Mapas de biomassa acima do solo do cerrado nas Unidades de Conservagdo do DF.

5.3.1. Andlise Estatistica
O teste t de Student demonstrou que as RNAs selecionadas apresentaram valor de p
maior que o = 0,05 (p = 0,893), indicando que ndo existem diferencas estatisticas
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significativas entre os valores preditos pelas redes neurais e os valores do inventario
florestal nas parcelas de validagdo. A diferenca agregada demonstrou leve viés de
superestimacdo da RNA para predigéo da biomassa (DA% = -0,65 %), corroborando os

resultados de precisdo encontrados para o treinamento das RNA.

6. DISCUSSAO

6.1. Analise geral dos dados

O valor médio de biomassa acima do solo (BAS) encontrado no presente estudo
(16,55 + 8,5 Mg.ha?) para areas de vegetacdo de cerrado estdo proximos aos resultados
encontrados por BISPO et al. (2020) na bacia hidrogréfica do Rio Vermelho em Goias e
por COSTA et al. (2021) em éareas de preservacdao do bioma Cerrado (Parque Nacional
da Serra do Cip0, Parque Nacional da Chapada dos Veadeiros, Floresta Nacional de
Paraopeba e Floresta da Universidade de Sdo Jodo Del-Rei). BISPO et al. (2020) e
COSTA et al. (2021) encontraram distribui¢des médias de 18,66 Mg ha™ e 19,72 Mg.ha"
! respectivamente.

Morandi et al. (2020) calcularam os valores BAS para a area central do bioma
Cerrado utilizando dados de parcelas de campo alocadas em unidades de conservacdo e
areas de reserva legal de propriedades privadas, estimando uma média de 20,4 + 6,0 Mg
hal. Vale e Felfili (2005) encontraram uma média de biomassa aérea sendo igual a 12,4
Mg.ha' em éareas de cerrado da Fazenda Agua Limpa da Universidade de Brasilia.
Oliveira et al. (2019) encontraram uma média de 10,9 Mg.ha! em uma area de Cerrado
no municipio de Jaborandi no oeste baiano. Estes valores indicam que a variagdo do
estoque de BAS estimada entre as parcelas utilizadas neste estudo e dos outros estudos
similares no cerrado representa a heterogeneidade estrutural da vegetacdo. Variacoes
espaciais da biomassa ocorrem principalmente em funcdo de diferencas fisicas do
ambiente, como luminosidade, relevo e condic¢des dos solos (LU et al., 2016, Elias et al.
2019), ou regime de perturbacdes, como incéndios e desmatamento (ROITMAN et al.,
2018). A heterogeneidade fisiografica se reflete no porte dos individuos arbodreos e,
consequentemente, na capacidade de armazenagem de carbono, visto que 0s troncos
apresentam a maior capacidade de armazenagem de biomassa acima do solo
(ROQUETTE, 2018; VALE; FELFILI, 2005). A diversidade estrutural da vegetacao pode

ser notada nos valores de DAP que variam de 7,7 a 22,7 cm. Esta diversidade de formas
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€ uma caracteristica tipica da vegetacdo de cerrado e ocorre tanto entre espécies como
dentro de uma mesma espécie (REZENDE et al., 2006).

Devido as dificuldades nas medi¢cdes de campo em vegetacGes naturais,
normalmente heterogéneas e com grande diversidade floristica, fisiondmica e fenoldgica,
a quantificacdo de biomassa se torna uma tarefa complexa, uma vez que ha pouca
disponibilidade de dados quantitativos (FERRAZ et al., 2014; SCHOENINGER et al.,
2008). Nesse sentido, essas limitacdes s&o minimizadas através do monitoramento regular
do cerrado por vias aéreas, imagens de satélites e compreensao dos processos ecoldgicos
(ROITMAN et al., 2018).

6.2. Modelagem

6.2.1. Selecdo das variaveis independentes

Os indices que apresentaram maior correlacdo com a biomassa foram o GNDVI e
0 Clgreen. O GNDVI é calculado de forma semelhante ao NDVI, porém é utilizada a banda
espectral verde, e estd diretamente relacionado com a propor¢do de radiacdo
fotossinteticamente ativa absorvida, indice de area foliar (LAI) e com a biomassa
(CANDIAGO et al., 2015). O Clgreen € um indice desenvolvido por Gitelson et al. (2005)
que evidencia o teor de clorofila do dossel e o indice de area foliar.

A correlacdo encontrada entre os indices de vegetacdo e a biomassa no presente
estudo foi moderada, indicando um desempenho também moderado, similar ao observado
em diversas pesquisas que envolvem indices de vegetacdo agregados a variaveis
relacionadas com a comunidade arborea, como biomassa, volume de madeira e
circunferéncia de tronco (MACHADO et al., 2017; MIGUEL et al., 2015, 2018; PANDA;
AMES; PANIGRAHI, 2010; ZHU; LIU, 2015). Os provaveis motivos para o
comportamento moderado da correlagdo entre os IVs e a biomassa estdo relacionados ao
efeitos da atmosfera, fontes de radiacéo e efeitos do solo, além dos aspectos inerentes a
propria vegetacdo, como as desuniformidades das copas e do dossel e a arquitetura
heterogénea da vegetacdo na reflectancia da radiacdo solar detectada pelos sensores
(CARRIJO et al., 2020; GONGALVES et al., 2021; MIGUEL et al., 2015; PONZONI,
2001).

Em florestas e savanas nativas, o crescimento e a conformacdo das copas séo

irregulares e desuniformes, resultando em uma interferéncia das grandes copas na
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reflectancia das arvores menores e, consequentemente, nos valores das correlacdes
(MACHADO et al., 2017). A estrutura do dossel, a area foliar das copas e a reflexdo do
fundo do dossel sdo fatores condicionantes das mudancas de reflectancia da vegetacéo
nas imagens de sensoriamento remoto, sendo caracteristicas especificas de cada
fitofisionomia em cada regido de ocorréncia (LI et al., 2014). Além de heterogeneidade
dos individuos arboreos, outra caracteristica importante que influencia a qualidade das
correlagbes sdo aspectos topogréficos da paisagem, como relevo e altitude. Estudos
evidenciam baixa correlacdo entre variaveis dendrométricas e indices de vegetacdo em
locais com grandes variacGes espaciais nos atributos edaficos (CANAVESI; PONZONI;
VALERIANO, 2010; CASTILLO etal., 2017).

Os valores significativos e positivos de correlagdes encontrados entre os IVs e a
biomassa podem ser explicados pela relacdo positiva que os Vs tém com o crescimento
radial do fuste e area foliar (ALMEIDA et al., 2015; BABST et al., 2014a, 2014b;
VICENTE-SERRANO et al., 2016). Estes parametros tem relacdo direta com o acumulo
de biomassa, captura de carbono e, consequentemente, teor de carbono da madeira
(VICENTE-SERRANO et al., 2016). Os indices de vegetacdo ndo podem estimar
diretamente a biomassa (HEROLD et al., 2019). No entanto, pode ser relacionado
diretamente com a quantidade de material fotossintético e a produtividade florestal
(MENDES, 2019).

6.2.2. Redes neurais

O treinamento das redes neurais determinou que o indice GNDVI em
complementaridade com o indice NDRE predizem a BAS no cerrado com melhor
acuracia. Os dois indices sdo derivados do NDVI, que tem sido um indice bastante
utilizado em analises da vegetacdo (BAYMA; SANO, 2015; ZHU; LIU, 2015). O
GNDVI associa a banda verde com a banda do infravermelho, o que pode melhorar a
visualizagdo de sanidades do dossel e da quantidade de clorofila contida nas folhas
(GITELSON; MERZLYAK, 1996). O NDRE utiliza a banda red edge onde a radiacéo é
fortemente absorvida pelos pigmentos de clorofila, enquanto a radiacdo na banda NIR é
refletida com base na estrutura da folha (KANKE et al., 2016)

Tradicionalmente, a preciséo das estimativas de biomassa florestal é avaliada pelo
calculo do erro quadratico médio (RMSE) e do coeficiente de correlagdo de Pearson dos

valores estimados e observados. Este método é responsavel diretamente pela qualidade
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das estimativas (CONGALTON, 2001; LU et al, 2016). As RNAs treinadas
proporcionaram estatisticas de ajuste e precisdo satisfatorias, fornecendo coeficientes de
correlagdo em torno de R > 0,90 e erros de estimativa (RMSE) entre 13 e 20%. A rede
com o melhor resultado no presente trabalho apresentou R=0,91 e RMSE=13,36, 0 que
demonstra resultados consistentes, tendo em vista a complexidade das variaveis estudadas
e a variabilidade vegetacional encontrada nas areas de Cerrado (REZENDE et al., 2006;
SYDOW et al., 2017). E provéavel que uma maior intensidade de amostragem poderia
melhorar a relacdo entre os IVs e a BAS. No entanto, erros ainda existiriam devido a
variabilidade inerente da vegetacdo (REZENDE et al., 2006).

A heterogeneidade na estrutura da vegetacdo dificulta as estimativas de BAS a
partir de dados de sensoriamento remoto, que podem ser pouco sensiveis a certas
mudancas. Além disso, a saturacao dos sinais espectrais captados pelos sensores opticos,
a contribuicdo da vegetacdo de sub-bosque e a ocorréncia de sombra faz com que os
modelos as vezes subestimem ou superestimem a biomassa (KUMAR et al., 2015; LU et
al., 2017).

O poder preditivo é demonstrado pela relacdo entre os valores observados e 0s
valores preditos (Figura 9A), onde o resultado obtido no presente trabalho indica boa
acurécia da rede neural escolhida para estimar a biomassa acima do solo no cerrado. A
analise gréafica dos residuos é fundamental para corroborar os resultados das estatisticas
de precisdo, uma vez que erros de tendéncia podem ndo ser detectados por essas
estatisticas (DRAPER; SMITH, 1998). No nosso caso, o grafico de dispersdo de residuos
(Figura 9B) apresentou uma distribuicdo adequada dos erros, sem tendéncias visiveis,
com pontos compactos e bem distribuidos ao longo da linha de regressdo. Em relacdo a
frequéncia de erros, a maior parte dos valores ficou concentrada entre -10% e 7% no
treinamento das redes. A analise dos residuos em histogramas auxilia e minimiza os erros
de interpretacdo devido a ocorréncia de pontos sobrepostos (CAMPOS; LEITE, 2017).

O resultado encontrado nesta pesquisa demonstra a eficiéncia das redes neurais na
predicdo de BAS e corrobora com outros estudos encontrados na literatura, como Silva et
al. (2019), que encontraram RMSE variando entre 12% e 17% na estimativa de volume
e BAS em uma area de cerrado em Montes Claros - MG. Em trabalhos com florestas no
Ird, Vahedi (2016) obteve RMSE variando entre 8% e 15% na predicdo de BAS e Miguel

et al. (2015) apontou um erro padréo da estimativa de 8% para estimativa de biomassa

41



em uma area de cerraddao no Municipio de Palmas — TO.

Os valores do presente trabalho, semelhantes aos diversos encontrados na literatura
em outras regides do bioma Cerrado, indicam que as técnicas de inteligéncia artificial
(IA) empregadas neste estudo podem ser bons indicadores estatisticos na estimativa de
biomassa no cerrado brasileiro. Este resultado pode ser atribuido a capacidade das
técnicas de 1A em capturar a ndo linearidade presente nos dados, pois podem aproximar
fungdes complexas (SILVA et al., 2019), sendo essa uma caracteristica importante para
a modelagem de parametros florestais, visto que estes geralmente ndo apresentam
comportamento linear (VIEIRA et al., 2018).

6.3. Andlise estatistica

A RNA que apresentou os melhores resultados foi submetida ao teste t de Student
para validacdo. O resultado do teste t retornou um valor de p > 0,05, logo aceitou-se a
hip6tese nula de igualdade entre os valores observados e preditos pela rede, demonstrando
a acurécia das estimativas. Segundo Serpen e Gao (2014), as RNAs tem grande
capacidade de aprender e extrair padrdes de um conjunto de dados para, posteriormente,
generalizar e aplicar sem perder a acurécia. A eficacia e acuracia das RNA’s selecionadas
também foi confirmada pela diferenca agregada (DA%), que apresentou um valor
percentual pequeno (-0,65%) de superestimacdo na estimativa de BAS no Cerrado do
Distrito Federal.

As RNAs se mostraram como um método eficaz e preciso na estimativa de BAS
no cerrado por meio de indices de vegetacdo. Este conhecimento &, portanto, importante
para 0 mapeamento da biomassa florestal e para a definicdo de politicas de reducéo de
emissdes de gases de efeito estufa e mitigacdo das mudancas climaticas ambientais. A
metodologia desenvolvida no presente estudo, pode ser utilizada para 0 monitoramento

dos recursos florestais, assim como, nortear e respaldar as tomadas de decisao.

7. CONCLUSAO

Os modelos derivados das redes neurais artificiais associados a dados de
sensoriamento remoto do satélite Rapid Eye apresentaram resultados satisfatorios, sendo
eficazes na estimativa de BAS em areas do bioma Cerrado. O indice de diferenca

normalizada com a banda verde (GNDVI) juntamente com indice de diferenca
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normalizada com a banda red edge (NDRE) proporcionaram os melhores ajustes do
modelo para predicdo de BAS.

Redes neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron, utilizando fungdes de
ativacdo tangenciais e o algoritmo de treino BFGS, foram acuradas e eficientes em
associar indices de vegetacao na estimativa de BAS no Cerrado.

Grande parte da escassez de estudos atuais relacionados a predicdo de biomassa no
Cerrado se deve ao fato da dificuldade nas coletas de dados de inventario florestal para a
calibracdo dos modelos baseados em sensoriamento remoto. Nesse sentido, os resultados
dessa pesquisa se mostram promissores, diante dos dados disponiveis a sociedade civil,
podendo impactar de forma positiva o direcionamento de planos estratégicos para
conservacao de areas com grande estoque de biomassa e também areas ameacadas do

bioma Cerrado.
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