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RESUMO

A éarea de transicdo entre os biomas Cerrado e Amazonia tem sido objeto de forte presséo
antrdpica decorrente, sobretudo, da expansdo da agricultura de commaodities e da pecuaria
extensiva. Nesta regido, a legislacdo ambiental é considerada menos restritiva em razéo da
predominancia de vegetacdo do Cerrado, apesar da presenca de florestas de transicdo, que
deveriam ser objeto de medidas mais restritivas de protecdo aos recursos naturais
remanescentes. Dentre 0s principais impactos ambientais decorrentes da expanséo
agropecudria nesta regido, destacam-se a perda de habitats, a reducdo da biodiversidade e
dos estoques de biomassa, com a consequente emissdo de CO; para a atmosfera. A presente
pesquisa teve como objetivo desenvolver modelos baseados em redes neurais, dados de
campo e de sensoriamento remoto, para estimar a biomassa nas areas de vegetacao
remanescentes localizadas em uma faixa na regido de transicao entre os biomas Amazonia-
Cerrado, no estado do Mato Grosso. Dados de campo foram obtidos a partir de parcelas
permanentes coletadas pelo Laboratério de Ecologia Vegetal da Universidade do Estado de
Mato Grosso e indices de vegetacdo foram calculados a partir das imagens do satélite
Sentinel-2. Redes neurais foram treinadas para estimar o estoque de biomassa da area
utilizando como referéncias dados de biomassa coletados em parcelas de campo na area de
estudo. A escolha da rede neural mais apropriada foi feita mediante a aplicacdo de critérios
de andlise grafica, erro médio de estimativa e coeficiente de correlacdo. A validacdo da rede
selecionada foi feita por meio da analise dos resultados do teste t de Student e da diferenca
agregada. Os resultados deste estudo mostraram que as redes neurais artificiais (RNASs), em
combinacdo com indices de vegetacdo (AFRI, EVI e GNDVI), foram capazes de estimar
com precisdo a biomassa florestal acima do solo (BAS) em uma éarea de transicdo. Os
resultados deste estudo sdo promissores para apoiar a avaliacdo dos estoques de biomassa e
do carbono estocado na area de estudo, podendo apoiar a priorizacdo de areas para a
conservacao ambiental e parametrizacdo de pagamento por servicos ambientais decorrentes
da manutencgdo da vegetacdo nativa na area investigada.

Palavras-chave: Estoque de biomassa, &rea de transi¢do, indices de vegetacéo, redes neurais

artificiais, sensoriamento remoto.



ABSTRACT

The transition area between the Cerrado and Amazon biomes has experienced significant
anthropic pressure, primarily due to the expansion of commodity agriculture and extensive
livestock farming. Despite the presence of transition forests, which should be afforded
stricter protection measures to preserve the remaining natural resources, the environmental
legislation in this region is considered less restrictive due to the prevalence of Cerrado
vegetation. The expansion of agriculture and cattle ranching in this region has led to several
notable environmental impacts, including habitat loss, reduced biodiversity, and diminished
biomass stocks, resulting in the emission of CO2 into the atmosphere. The objective of this
research was to develop models using neural networks, field data, and remote sensing to
estimate biomass in the remaining vegetation areas situated within a transitional strip
between the Amazon-Cerrado biomes in the state of Mato Grosso. Field data were collected
from permanent plots by the Plant Ecology Laboratory at Mato Grosso State University,
while vegetation indices were derived from Sentinel-2 satellite images. Neural networks
were trained to estimate the biomass stock of the area, utilizing field plot biomass data as
references. The selection of the most suitable neural network was based on graphical
analysis, mean error of estimation, and correlation coefficient criteria. The chosen network
was validated through Student's t-test and aggregate difference test analyses. The study's
findings indicated that artificial neural networks (ANNSs) in conjunction with vegetation
indices (AFRI, EVI, and GNDVI) could accurately estimate aboveground forest biomass
(BAS) in the transition area. These results hold promise for facilitating assessments of
biomass stocks and carbon storage in the study area. Furthermore, they can provide valuable
support for prioritizing areas for environmental conservation and establishing parameters for
payment for environmental services related to the maintenance of native vegetation within

this study region.

Keywords: Biomass stock, transition area, vegetation indices, artificial neural networks,

remote sensing.

10



SUMARIO

RESUMO ...ttt bttt ettt e s a e e e e s b e et e e e R e e e b e e R e n e nnr e 9
ABSTRACT ettt r e re e 10
SUMARIO L.ttt 11
LISTA DE TABELAS ..ottt e e snn e ne e 13
LISTA DE FIGURAS ..ottt ettt e e e n e e snneane e 14
LISTA DE ANEXOS ... ettt ettt b e n e e sne e e neesnneanne e 15
L. INTRODUGAOD ....ooiiciceeeeeeeeee ettt 16
2. OBUIETIVOS. ...ttt bbbt b et e e bt e e a b e e et e e e nbeenbe e e nte e nnee e 18
2.1 ODJELIVO GEIAL ... bbb 18
2.2 ODbjJetiVOS ESPECITICOS. ...uieiiieieiieieeee ettt 19
3. REFERENCIAL TEORICO.......coiiiieeectsieeesseee e teses s vene st enes s sen st nssaan s 19
3.1, BIiomassa FIOTESTAL .......c.oouiiiiiiieieee et 19
3.2. Sensoriamento Remoto para estimar @ DIOMASSA ..........evverierierierie e eee e 20
3.3 INAICES 08 VEGELAGHD .........cveveeeeeceeee ettt en e en s 21

3.3.1 Normalized Difference Vegetation IndeX (NDVI) ........cccooveiiiieiieieiie e 22

3.3.2  Enhanced Vegetation INAeX (EVI) .....ccoooeiiiiiiccece e 22
3.3.3Green Normalized Difference INdeX (GNDVI)......ccccooviieeieiieiieie e 23
3.3.4Aerosol Free Vegetation INdeX (AFRI) ..ccvv o 23
3.3.5Modified Soil Ajusted Vegetation IndexX (MSAWVI) ... 24
3.3.6Normalized Difference Red Edge INdeX (NDRE).......ccccooiiiiiiiiiiiiieicieee e 24
3.3.7Soil-Adjusted Vegetation INAEX (SAVI) .....cciiiiiiiiieieiee e 25
3.3.8Modified Soil Adjusted Vegetation Index aerosol resistant (MSAVIaf) ..........cccccvvvrnnene. 25
3.4, Redes NEUraIS artifICIAIS.......ccouiieieieie et 26
3.5 Plataforma FOrESPIOLS .........ccuiiiiieiiiieiee e 27
4. MATERIAL E METODOS......cooiiiieieeeesesiseessesie st sesisssssesasss s ses s s sssas s ssssnsas 28

11



N = o [ X- o) (0o [0 WO TSRS 28

g I o o || Vo Lo USSR 28
4. 1. 2CATACTEITSTICAS ...ttt bbbttt 30
4.1.3Classificacido do uso e cobertura do SOI0...........ccoiiiiiiiiieic e 32
4.2 BaSE A8 UAUDS ......cveeieeiieiete ettt bbbt 34
4.2.1Variaveis dendromeétricas do INVENTANO .........cccereiiririneieee e 34
4.2.2 BIOMassa FlOMESTAl ...........couoiiiiiiiii e 35
4.3. Processamento das imagens SENtINEI-2 ... 36
4.4 Modelagem das redes neurais artifiCiais (RNAS) .......ccoeiiieiiiiieiineseeeee e 38
0. RESULTADOS ...ttt b e b et e nb e e e s be e neennne e 41
5.2. Analise de Correlagio da Biomassa e indices de vegetacao (IV) .......ccccvvvevvveeesieeeereennns 43
5.3. Modelagem da DIOMASSA .........eiieiiieiiiieie ettt sre et e e sreesre e e sreenee s 46
53.1. TreiNAMENTO daS FEAES .......cveirieieeieie et 46
5.4, ANALISE ESALISTICA ... .c.eivieeiieiisteiee et 48
5.5. Analise da distribuicao espacial da biomassa............cccuecvereiiieiieie e 49
B.  DISCUSSAD.......couiereiiriieeseesseeesseesse sttt 50
6.1 BiIomassa FlOreStal ...........ccooiiiiiiiiice s 50
6.2 Selecdo das variaveis independentes - indices de VEgetagao ...........ccooevveevcereeeveceercerennnn. 51
6.3 Treinamento das rEUES NEUFAIS ........cverierieriertertisie ettt sttt b bbb 53
7. CONCLUSOES. .....cetieiriieeieeisseesssesss sttt 55
8. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......cootiiriiitiieineeessssesesessessssasssssssssasssssssssessnnees 57
e N | @ TP 69

12



LISTA DE TABELAS

Tabela 1- Informac@es sobre os tipos de uso e cobertura da terra, indicando a area em hectares
LW 0 [0 (01=T 1 U0 <7 o PP PPR PR 34
Tabela 2- Cenas do satélite Sentinel-2 adquiridas através do Google Earth Engine (GEE)
usadas para o processamento dos indices de VEGEtaGa0. ..........ccvvrvrveieeierieie e se e 38
Tabela 3- Bandas do espectro visivel que foram aplicadas na confec¢do dos indices de
vegetacao da Area de eSTUTO. ........cviiie i 38
Tabela 4-Variaveis dendrométricas calculadas a partir de inventario florestal para as areas das
parcelas LABEV- UNEMAT. DAP = didmetro a altura do peito (cm), Ht = altura total (m),
DM = densidade média da madeira (g.cm3), BAS ... 42
Tabela 5- Média das variaveis independentes na area de estudo. AFRI = Aerosol Free
Vegetation Index; EVI = Enhanced Vegetation Index; Gndvi = Green Normalized Difference
Index; MSAVIaf = Modified Soil Adjusted Vegetation Index aerosol resistant; MSAVI =
Modified Soil Ajusted Vegetation Index; NDVI = indice de vegetacdo da diferenca
normalizada; NDRE = indice de vegetacdo da diferenca normalizada com a banda red edge;
SAVI = Soil-Adjusted Vegetation INUEX. ........cccoieriiiiiiiee e 43
Tabela 6- A matriz de correlacdo de Spearman usada para analisar a relacéo entre a biomassa
acima do solo e os indices de vegetacao da area de estudo............cceevveveeveeiieiieseerie s 44
Tabela 7- Estatisticas de precisdo das redes neurais artificiais selecionadas para predi¢éo da

biomassa acima do solo para as parcelas LABEV-UNEMAT ..........cccoooiiiiiininnenenenns 47

13



LISTA DE FIGURAS

Figura 1- Modelo de uma rede neural artificial. Fonte: Abraham (2006). Legenda: Input
layer: camada de entrada, Hidden layer: camada oculta, Output layer: camada de saida... 26
Figura 2- Localizacdo da area de estudo e das parcelas de inventario florestal estabelecidas
pelo Laboratério de Ecologia Florestal da Universidade do Estado de Mato Grosso......... 29
Figura 3- Localizacdo dos biomas Amazonia e Cerrado, Terras Indigenas e parcelas de
inventario do Laboratorio de Ecologia Vegetal (LABEV) da Universidade do Estado de

IMEAEO GIOSSO. ...ttt ettt ettt et ekt e et e bt e et e e b e e e nn e e nme e e b e e nnneenne e 30
Figura 4- Mapa de vegetacdo para a area de estudo. Fonte: RAMBRASIL (2019)............ 31
Figura 5- Mapa do relevo da &rea de estudo. Fonte: IBGE (2019). ......ccccoovervvrernencnenne 32
Figura 6- Uso e cobertura da Terra na area de estudo para o ano de 2019. Fonte:
MAPBIOMAS (2023). ...ttt sttt sb et ben e 33
Figura 7-Distribuicdo das parcelas € SeuS tranSECtOS. ........cccerverereririnieiere e 35

Figura 8- Mosaico de cenas do satélite Sentinel-2, composicdo R3G2B1, adquirida em
22/08/2019, 19/08/2019, 09/08/2019 e 07/08/2019, das parcelas de monitoramento do
Laboratorio de Ecologia Vegetal da UNEMAT, no estado do Mato Grosso...................... 37
Figura 9- indices de vegetacdo GNDV, EVI e AFRI derivados de imagem Sentinel-2,
adquirida em 2019, para @ 4rea de eStUAO. ......ccccerrieerieeeeere e 45

Figura 10-Valores observados e estimados (A) e distribuicdo de residuos (B) para a RNA 1.

Figura 11- Arquitetura da RNA 1, selecionada para a predicdo da biomassa acima do solo
PAra 8 Area 08 ESTUAOD. .....oviieeieiiieie ettt 48
Figura 12- Distribuicdo espacial da biomassa florestal estimada para a area de transicao
Amazonia-Cerrado. As areas mais escuras indicam maior biomassa acima do solo, enquanto

as areas mais claras indicam MeNOr DIOMASSA. ......cvvvvveeeeeeei e reees 49

14



LISTA DE ANEXOS

Anexo |. Valores de Biomassa estimados por inventario florestal da RAINFOR e indices de
vegetacao usados COMO Variaveis PreditOras. ......cccvieeveruerereresieseseseeeeseesie e e e sreeneens 69

15



1. INTRODUCAO

Os ecossistemas naturais desempenham um papel fundamental na manutencéo da saude
humana e ambiental (COSTANZA et al., 1997). No entanto, as variagcbes naturais e as
perturbacdes antrépicas podem tornar um ecossistema vulneravel e limitar sua capacidade
de adaptacdo as espécies. Dentre os principais fatores que afetam a dindmica dos
ecossistemas, destacam-se 0 desmatamento, a perda de habitats, a degradagéo do solo, a
contaminacdo da agua, a pesca e a caga excessiva, a introducdo de espécies exoticas e
invasoras, além do aumento populacional humano (BEDDOE et al., 2009). Estima-se que
existem mais de 4.800 milhdes de hectares degradados no mundo (NASCIMENTO, 2011).
Neste sentido, o grande desafio é restabelecer essas areas a seus ecossistemas nativos, ou o
mais proximo possivel deles, para manter a integridade futura do planeta e garantir por mais
tempo 0s seus servicos ecossistémicos (ARAUJO, 2022).

A mais recente publicacdo do Relatério Anual de Desmatamento no Brasil (RAD),
produzido pelo projeto MapBiomas, indica uma reducio de 16.557 km? de cobertura de
vegetacdo nativa em todos os biomas brasileiros até 2022, resultando em um acréscimo de
20% comparado ao ano anterior. Isso indica uma tendéncia do aumento no desmatamento
nos ultimos trés anos, ocasionando a perda de uma area equivalente ao estado do Rio de
Janeiro em vegetacdo nativa (MAPBIOMAS, 2023). Existem 10 municipios localizados na
regido da Amazonia Legal que apresentaram as maiores taxas de perda de cobertura florestal,
destacando-se no topo da lista 0os municipios de Altamira (PA), Sdo Félix do Xingu (PA),
Porto Velho (RO), Labrea (AM) e Apui (AM). Os dois ultimos estdo situados no Sul do
Amazonas, que é a regido que apresentou os maiores indices de desmatamento em terras
publicas, incluindo Unidades de Conservacéo e Terras Indigenas (WWF, 2021).

O Brasil € um pais extremamente rico na sua biodiversidade, estima-se que existem mais
de 33 mil espécies de plantas, o que equivale a 26,5% de todas as especies reconhecidas até
0 momento no planeta (LIMA, 2022). A reducéo dos incéndios florestais esta ligada com a
quantidade de biomassa em uma area florestal, pois o acimulo do material combustivel é o
que contribui para o espalhamento do fogo (CUNHA, 1985). De acordo com os estudos de
Ribeiro e Walter (2010), as areas abertas com vegetacdo herbacea sdo mais suscetiveis a
incéndios devido ao acumulo de biomassa inflamavel durante o periodo de seca. No entanto,
a utilizacdo da biomassa florestal como fonte de energia pode mitigar os riscos de incéndios
florestais, representando uma prética sustentavel recomendada no Brasil (MAGALHAES,

2006). Assim, é possivel adotar abordagens integradas que combinem prevencédo de
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incéndios com o uso adequado da biomassa florestal, visando a preservacdo e
sustentabilidade dos ecossistemas florestais.

A regido de transicdo entre os biomas Cerrado e Amazonia é caracterizada por um clima
com alta sazonalidade e uma ampla variedade de tipos de vegetacao. Esses tipos devegetacao
variam desde &reas mais abertas, caracteristicas das savanas, com alta incidénciade radiacdo
solar, até formacgGes florestais com dossel mais fechado e alta umidade. E importante
destacar que essa regido possui uma grande importancia ecologica e bioldgica, abrigando
uma diversidade de espécies que sdo afetadas pelo desmatamento com o avanco da
agricultura nas areas desse ecotono (RATTER et al., 1973; MARIMON et al., 2006),
resultando na reducéo do estoque de biomassa da vegetacdo lenhosa (BALCH et al., 2011),
inclusive em decorréncia de queimadas (NOGUEIRA et al., 2019). Os incéndios florestais
sdo uma das principais fontes antropogénicas de emissdo de gases de efeito estufa (GEE) no
meio ambiente, incluindo o diéxido de carbono (COz), 0 metano (CH4) e 0 dxido nitroso
(N20). Esses gases sdo conhecidos por serem 0s principais responsaveis pelo aguecimento
global, um dos maiores desafios ambientais que a humanidade enfrenta atualmente
(FEARNSIDE, 1995).

Nesse contexto, 0 sensoriamento remoto serve de ferramenta e fonte de informagé&o para
0 monitoramento das alteracées que ocorrem no uso e cobertura do solo, contribuindo com
dados quantitativos das alteracdes que acontecem na vegetacdo, por efeito das atividades
antropicas que favorecem a degradacado da estrutura do solo, seja em larga escala ou em uma
escala local (HUETE; JUSTICE; LI1U, 1994). O sensoriamento remoto tem sido amplamente
utilizado em estudos dos biomas brasileiros (ASNER et al., 2005), pois possibilita uma
analise temporal do ambiente e da cobertura da terra (FLORENZANO, 2002) e, no caso das
mudancas do uso do solo, auxilia na detec¢do, quantificacdo e comportamento da vegetacdo
ao longo dos meses (SILVA et al., 2019). As imagens de satélite sdo adquiridas através da
captura dos niveis de reflectancia em uma banda espectral, o que viabiliza a analise da
interacdo entre a energia eletromagnética e o objeto em questdo, bem como o
armazenamento dos dados em forma de atributos espaciais. Essas informagdes sdo geradas
a partir da vibracdo das ondas na banda correspondente, resultando em uma representacéo
visual que permite compreender as caracteristicas fisicas do objeto de estudo, observar sua
relacdo com o ambiente e, em alguns casos, diferenciar as diversas classes de uso e cobertura
do solo (LOURENCO; LANDIM, 2004).

A partir de dados de sensoriamento remoto alguns indices de vegetacao sdo obtidos

a partir de equacdes que combinam os niveis de refletancia das imagens em razéo da vibracdo
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da energia eletromagnética nas bandas do espectro, sendo assim, sdo criados modelos que
auxiliam na tomada de decisdo das anélises que tem o proposito de preservacdo ambiental
(AQUINO, 2016). Desde algum tempo, indices de vegetacdo tém sido empregados para
investigar a vegetacao de forma cientifica. Um bom exemplo disso é o estudo de Lima et al.
(2013) no qual avalia o indice de cobertura vegetal pelo calculo do indice de Vegetagio por
Diferenca Normalizada (IVDN), com o objetivo de analisar o vigor vegetativo das culturas
e da vegetacdo natural da area analisada.

No presente estudo, desenvolvemos um modelo para estimar a biomassa acima do solo
utilizando dados de campo, sensoriamento remoto e o treinamento de redes neurais artificiais
(RNASs) numa area de transicdo Amazonia/Cerrado, do estado do Mato Grosso. Além do
desmatamento, os incéndios florestais tém causado muitos danos ambientais nessa regido de
estudo. A frequéncia e duragdo dos incéndios nas fronteiras entre o Cerrado e a Amazonia,
causam impactos na estrutura da vegetacdo florestal, aumentando o numero de espécies
herbaceas, as quais estdo mais sujeitas ao estresse hidrico e contribuem com a recorréncia e
intensidade dos eventos de fogo (NOVO, 2005).

O modelo desenvolvido nesta pesquisa é promissor para ser utilizado na estimativa e
monitoramento dos estoques de biomassa acima do solo e subsidiar a implementacdo de
politicas de pagamento por servigos ecossistémicos, representando um avanco tecnoldgico
nas pesquisas de preservacdo e conservacdo ambiental em areas de transicao de biomas. Em
uma concepcao critica, a conservacao da biomassa nesta area de estudo, muito préxima da
maior area indigena do Brasil, a Terra Indigena do Xingu, no estado do Mato Grosso, podera
influenciar a dimenséo de existéncia e permanéncia das populagdes tradicionais em seus
territorios (BERTIER; SILVA; NORA, 2020).

2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral
Desenvolver modelos de Redes Neurais Artificiais para estimar a biomassa florestal
acima do solo em um trecho da zona de transicdo Amazonia/Cerrado, na borda sul da

Terra Indigena do Xingu, utilizando dados de campo e de sensoriamento remoto.
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2.2 Objetivos especificos

e Analisar a relacdo estatistica entre dados de biomassa coletados em campo no
contexto de inventérios florestais realizados em campo e dados derivados de imagens
espectrais do satélite Sentinel-2.

e Ajustar modelos em redes neurais para predizer a biomassa florestal acima do solo,
a partir das variaveis independentes (indices de vegetacao derivados de imagens de
satélite).

e Indicar o melhor modelo para estimar a biomassa acima do solo a partir de dados de
sensoriamento remoto e modelos baseados em redes neurais artificiais para a regiao

de transicdo Amazonia/Cerrado.

3. REFERENCIAL TEORICO

3.1. Biomassa Florestal

O conceito de biomassa florestal esta relacionado a quantidade de massa orgénica
presente em uma area vegetada ou em uma porc¢do especifica com individuos arbéreos da
mesma espécie. A realizacdo de estudos florestais voltados para a ciclagem de nutrientes,
uso energético de recursos, avaliacdo dendrométrica do crescimento de espécies arbdreas,
predicdo e avaliacdo de biomassa, entre outros, tem se tornado cada vez mais comum
(SANQUETTA et al., 2014).0s estoques de carbono em florestas sdo subdivididos em
biomassa acima e abaixo do solo. A biomassa acima do solo (BAS) engloba o caule, casca,
galhos e folhas das espécies, sendo utilizada como variavel para estimar os valores de
carbono na predicdo dos modelos. No entanto, a modelagem da biomassa em florestas
tropicais apresenta desafios adicionais devido a complexidade de sua estrutura florestal e a
grande diversidade de espécies existentes (KRALICEK et al., 2017). A quantificacdo da
biomassa acima do solo € frequentemente obtida por meio da anélise de atributos estruturais
em multiplas escalas, incluindo a altura e o diametro das arvores em escala individual
(CHAVE et al., 2014).

Em um incéndio florestal de causas naturais ou antropicas, acontece a queima de
material inflamavel, no caso, a biomassa florestal, e isso contribui com o aumento da
liberagdo de carbono no ar e afeta diretamente na emissdo de gases de efeito estufa na
atmosfera (ANDERSON et al., 2005). A capacidade de sequestro de carbono de uma floresta

estd diretamente relacionada ao seu volume por unidade de area. Assim, a estratégia mais
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eficaz para aumentar o estoque de carbono consiste no desenvolvimento de arvores com
maior didmetro e longevidade. Essas arvores tém a capacidade de acumular maior
quantidade de biomassa e persistir por mais tempo no ecossistema, o0 que contribui
significativamente para um maior sequestro de carbono. Dessa forma, essa estratégia
desempenha um papel fundamental na mitigagdo das mudancas climaticas (ZHANG, 2023).
Assim, as florestas sdo consideradas importantes reservatorios de biomassa a nivel mundial,
devido ao seu papel crucial de estoque de carbono, sendo fundamentais para 0s
ecossistemas terrestres, e tendo impacto significativo no ciclo global de carbono
(PIETRZYKOWSK et al., 2021). Ao utilizarmos a biomassa florestal de maneira racional e
sustentavel na Amazonia, atribuiremos valor a floresta em pé e, como resultado,

contribuiremos para sua preservacdo. (NUNES, 2022).

3.2.  Sensoriamento Remoto para estimar a biomassa

A avaliacdo da biomassa florestal acima do solo (BAS) requer abordagens eficientes
em termos de custo operacional e alta precisdo, a fim de possibilitar um monitoramento
eficaz dos impactos das mudangas climaticas globais. Existem métodos diretos e indiretos
para estimar a biomassa florestal. A medicdo tradicional em campo é precisa, porém
demorada, trabalhosa e onerosa. Além disso, esse processo resulta na destruicao de parte da
biomassa, uma vez que é necessario cortar arvores para realizad-lo (BULUT, 2023).0s
estudos sobre previsdo de biomassa usam dados coletados em campo para ajustar modelos
estatisticos ou de aprendizado de maquina. Esses modelos sdo usados para estimar a
biomassa com base em informacgdes coletadas por meio de sensoriamento remoto. A maioria
dos estudos aponta para uma precisao satisfatoria na estimativa da biomassa obtida por esta
abordagem (FASSNACHT et al., 2014).

A utilizag&o de dados obtidos por meio do sensoriamento remoto apresenta vantagens
significativas em razdo da capacidade de fornecer informacg6es temporais com alta resolucao,
visdo sistémica dos dados e formato digital que possibilita a realizacdo do processamento de
forma eficiente em grande volume de dados (AHAMED et al., 2011). Dessa forma, é
observado um aumento na tendéncia de utilizar dados coletados por sensores em diferentes
periodos para produzir informacdes dos atributos das florestas, bem como para detectar
alteracdes na cobertura florestal (NAIK; DALPONTE; BRUZZONE, 2021).

Zhao et al. (2009) buscaram desenvolver métodos para estimar a biomassa florestal,

independentemente da escala, utilizando dados coletados com tecnologia LIDAR. Huimian
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et al. (2023), conseguiram prever o indice de Area Basal da Copa (AGC) de uma floresta
urbana de Xangai usando dados de sensoriamento remoto Landsat 8 e Sentinel-2. Para
realizar isso, utilizaram quatro métodos de aprendizado de maquina, como Regressdo
Vetorial de Suporte (SVR), Floresta Aleatoria (RF), XGBoost e CatBoost. Os resultados
mostraram que é possivel prever de forma precisa 0 AGC e a distribuicdo espago-temporal
daquela floresta usando dados separados dos satélites Landsat 8 e Sentinel-2.

O monitoramento preciso da degradacéo florestal usando técnicas de sensoriamento
remoto com sensores Oticos, também €& um grande desafio. No entanto, pesquisas tém
mostrado que é possivel utilizar a estrutura da vegetacao, séries temporais de imagens de
satélites opticos e algoritmos de aprendizado de maquina para estimar a biomassa acima do
solo (BAS) em areas degradadas (CITAR ESSES ESTUDOS AQUI..., pelo menos uns
trés...). Essas técnicas possibilitam a reconstrucdo da retrospectiva da dinamica da
degradacédo florestal, preenchendo as lacunas de informacgéo e permitindo uma melhor
compreensdo da evolugdo das areas afetadas (LIANG, 2023).

3.3 indices de Vegetacao

O uso de imagens de satélites para a producdo de indices tem sido cada vez mais
comum para 0 acompanhamento das praticas e mudancas causadas pelo uso antrépico, em
razdo da agilidade de aquisicdo dessas informacdes, seja a analise feita em uma pequena ou
em uma larga escala, facilitando obter dados de areas de dificil acesso (MOREIRA, 2003).
Sendo assim, é possivel avaliar as mudancgas que ocorrem no uso e cobertura do solo,
quantificar e monitorar o estado da vegetacdo através dos indices de vegetacdo (LEIVAS,
2014).

Nas analises temporais, 0s indices de vegetacdo permitem a identificacdo de
fendmenos e padrBes sazonais a partir de imagens de sensores orbitais que facilitam no
monitoramento de anomalias, mudancas climéticas e ambientais (KUPLICH, 2013). Esses
indices espectrais tém auxiliado também nos estudos de avaliagdo da biomassa, uso da agua,
estresse hidrico, saude das plantas e nas produtividades das safras (JACKSON; HUETE,
1991).

Os indices de vegetacdo sdo obtidos a partir de equacgdes que fazem a combinacéo
dos niveis de reflectancia das imagens em razéo da vibragéo de energia eletromagnética nas
bandas do espectro, sendo assim sao criados modelos que auxiliam na tomada de deciséo das
andlises que tem o proposito de preservacdo ambiental (AQUINO, 2016). No entanto, ha

outros estudos que fazem o uso dos indices para as analises de areas antropicas no meio
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urbano, na avaliacdo de vegetacdo sadia, na estimativa de area foliar, na predicdo da
biomassa e da radiacdo fotossintética ativa (RODRIGUES et al, 2012). Um bom exemplo
seria 0 estudo de Lima et al. (2013) que avaliaram o indice de cobertura vegetal pelo calculo
do Indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada (IVDN) com o objetivo de analisar a

atividade fotossintética de culturas e areas florestais.

3.3.1 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)

O indice empregado no presente estudo € 0o NDVI, cuja férmula é baseada na relacéo
entre a diferenca de reflectancia entre as bandas do infravermelho préximo e a banda do
visivel, mais precisamente a banda do vermelho, com a soma da reflectancia dessas duas
bandas (JENSEN, 1996). A atividade fotossintética da vegetacao é avaliada por esta equa¢do
e os valores podem variar de -1 a 1, ao contrario das superficies de dgua ou nuvens, que

possuem valores menores que 0 (BORATTO, 2013).

NIR—pRED
NDVI = m Rouse et al. (1974) Eq. 01

Onde:

pNIR = reflectancias na banda do infravermelho préximo;

pRED = reflectancias na banda do vermelho

3.3.2 Enhanced Vegetation Index (EVI)

O uso do indice EVI, em alguns casos, apresenta vantagens em relacéo ao Indice de
Vegetacdo da Diferenca Normalizada (NDVI), que é um dos indicadores mais comuns
utilizados em pesquisas com indices de vegetacao, especialmente em relacdo a classificacdo
dos tipos de cobertura vegetal e as estimativas da biomassa vegetal. Essa superioridade do
EVI decorre de sua maior sensibilidade em anélises de areas florestais densas (YAN et al.,
2015).

(pNIR—pRED)

EVI =G *
PNIR+(C1xpRED—C2%pBLUE)+L

(1+L)  Hueteetal. (1994) Eq. 02

Onde:
p = reflectdncias da superficie corrigidas ou parcialmente corrigidas para efeitos

atmosféricos;
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pNIR e pRED = reflectancias na banda do infravermelho préximo e do vermelho,
respectivamente. As reflectancias da superficie sdo corrigidas total ou parcialmente
para efeitos atmosfeéricos;

G = fator de ganho;

L = fator de ajuste para o substrato;

C1 e C2 = coeficientes para correcao de aerossois.

3.3.3 Green Normalized Difference Index (GNDVI)

O GNDVI é uma modificacdo do NDVI, onde a banda do vermelho foi substituida
pela banda do verde, para diminuir os efeitos de saturacdo da vegetacdo em uma condicdo
mais densa (NAVARRO et al., 2017). Por ter essa banda do verde como diferencial, este
indice foi considerado mais sensivel as concentrac@es de clorofila no estudo de Gitelson et
al. (1996), sendo util para diferenciar a vegetacdo senescente da vegetacao que passou por

algum tipo de estresse hidrico.

pNIR— pG

GNDV] =———
(pNIR+ pG)

Gitelson; Merzlyak (1996) Eqg. 03

Onde:
pNIR = reflectancias na banda do infravermelho préximo;

pG = reflectancias na banda do verde.

3.3.4 Aerosol Free Vegetation Index (AFRI)

Pesquisas indicam que o AFRI apresenta um desempenho excepcional, destacando-
se como uma alternativa eficiente em relacdo a outros indices (citar aqui algumas dessas
pesquisas que vc mencionou no inicio da frase). O Aerosol Free Vegetation Index (AFRI) é
capaz de penetrar a atmosfera e fornecer informages precisas sobre a vegetacdo e outras
caracteristicas do solo, mesmo em condi¢des adversas, como em situacfes de incéndios
florestais com presenca de fumaca. Uma das principais vantagens desse indice, é que ele ndo
é afetado pela interferéncia da fumaca na captacdo dos dados, o que o diferencia de outros
indices convencionais (KARNIELI et al., 2001).

pNIR—0,5pSWIR
(pNIR+0,5pSWIR)

AFRI = Karnieli et al. (2001) Eq 04
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Onde:
pNIR = reflectancia na banda do infravermelho proximo;

pSWIR = reflectancia na banda do vermelho termal.

3.3.5 Modified Soil Ajusted Vegetation Index (MSAVI)

Tanto o Modified Soil-Adjusted Vegetation Index (MSAVI) quanto o Soil-Adjusted
Vegetation Index (SAVI) sdo indices de vegetacdo que utilizam fatores de ajustamento do
solo, 0 MSAVI é uma opcdo mais conveniente e eficaz em termos de tempo e recursos,
especialmente em é&reas onde a densidade da vegetacdo é desconhecida ou varia
consideravelmente (QI, 1994).

(pNIR—pRED)

MSAVI = *(1+1L) Barnes, (2000) Eq. 05

pNIR+pRED+L

Onde:
pNIR = reflectancia na banda do infravermelho proximo;
pRED = reflectancia na banda do vermelho;

L = constante de ajuste ao solo.

3.3.6 Normalized Difference Red Edge Index (NDRE)

Evidéncias cientificas indicam que os aspectos fenoldgicos e as caracteristicas de
borda vermelha do objeto em estudo, quando observados nas séries temporais do NDRE
(Normalized Difference Red Edge Index) apresentam um papel significativo na identificacéo
e classificacdo de culturas (KANG, 2021).

__ pNIR— pRED

NDRE =" ——— i
ONIR+ Fitzgerald et al. (2010) Eq. 06

PRED
Onde:

pNIR = reflectancia na banda do infravermelho préximo;

pRED = reflectancia na banda do vermelho;
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3.3.7 Soil-Adjusted Vegetation Index (SAVI)

O Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) foi desenvolvido com o proposito de
reduzir as interferéncias do solo na medigdo dos espectros do dossel. Este indice pode ser
calibrado para que essas varia¢oes do substrato do solo sejam normalizadas nas estimativas
da vegetacdo (HUETE, 1988).

NIR—pRED
SAVI = F)EVPIR”#JFL) HUETE, 1988 Eq. 07

Onde:

pNIR = reflectancia na banda do infravermelho préximo;
pRED = reflectancia na banda do vermelho;

L= constante de ajuste do solo.

3.3.8 Modified Soil Adjusted Vegetation Index aerosol resistant (MSAV laf)

Alguns estudos com o MSAVIaf indicam que este indice € um estimador confidvel
da area de cobertura do dossel da floresta, tanto sob céu claro quanto em condicbes de
fumaca. Em algumas condicdes atmosféricas anémalas, este indice provou, em alguns
estudos, ser mais sensivel as variacdes da vegetacdo que o Aerosol Free Vegetation Index
(AFRI) (MATRICARDI et al., 2010).

(pNIR—0.5pSWIR)

MSAVIaf = *(1+1L) Matricardi et al. (2010) Eq. 08

pNIR+0.5pSWIR+L
Onde:

pNIR = reflectancia na banda do infravermelho proximo;
pSWIR = reflectancia na banda do infravermelho de ondas curtas;

L = constante de ajuste ao solo.
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3.4.  Redes neurais artificiais

A origem das RNA’s se assemelha ao modelo matematico do neurbnio bioldgico
proposto por McCulloch e Pitts (1943); essa estrutura artificial tem a mesma arquitetura do
sistema nervoso humano, tendo como objetivo prever o comportamento de uma determinada
funcédo ou tarefa no qual é representado por uma série de entradas (HAYKIN, 2001), cada
uma multiplicada por um peso especifico e, posteriormente, somadas e comparadas a um
limiar, conforme representado na Figura 1 (NIED, 2007). Essas redes trabalham com
métodos que criam um padréo de interconexao para a resolucdo dos problemas por meio do
treinamento de amostras, sendo uma etapa determinante para o sucesso ou fracasso dos
modelos estudados (FURTADO, 2019).

Hidden layer

Input layer
P Output layer

Figura 1- Modelo de uma rede neural artificial. Fonte: Abraham (2006). Legenda: Input layer: camada de entrada,
Hidden layer: camada oculta, Output layer: camada de saida.

A inteligéncia artificial tem sido vista como uma valiosa ferramenta na construcéo
de confiaveis modelos ndo lineares e na obtencdo de informacdes Uteis de previsao a partir
das variaveis de entrada. Em suma, as redes neurais artificiais (RNA’s) tem vantagens
comparadas aos métodos tradicionais, pela sua capacidade de generalizar os dados ruidosos
ou incompletos em relacbes ndo lineares entre as varidveis de entrada e saida ou pela sua
capacidade de aprender sem a necessidade de uma especificacdo prévia ou transformacao de
variaveis (GUNER et al., 2022). As RNA’s se diferenciam dos sistemas computacionais
convencionais pela capacidade de aprender através da exposic¢éo dos dados, por representar
e armazenar o conhecimento (HAYKIN, 2001). Essas redesttm se tornado
significativamente importantes no setor florestal, por alcangarem resultados positivos, como

no estudo de Reis et al. (2019), da modelagem da vegetacédo no recrutamento das espécies,
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no qual as analises em redes permitiram estimar com precisdo a regeneracdo do estoque de
crescimento da floresta.

Nesta pesquisa, estimamos a biomassa com a aplicacdo do algoritmo matematico de
Modelagem com Perceptron Multicamadas (MLP), que permite estabelecer correlacfes
entre as variaveis dependentes e independentes (KUNG, 1993). Este é um dos modelos
preditivos dotado de capacidade de generalizacéo e alta capacidade de armazenamento de
informacdes (GUIJAN et al., 2021). Os modelos MLP tem a capacidade de aquisi¢do de
conhecimento por meio das técnicas de treinamento das redes, 0 processo de aprendizado
requer uma base de dados para compor as camadas de entrada com suas respectivas saidas,
e ao determinar uma combinacdo adequada de pesos de ligacdo das variaveis e fungdes, €
estimado o erro, que representa a discrepancia entre a saida desejada e a saida real.. O
processo de treinamento utiliza a magnitude deste erro para avaliar a contribuicao dos pesos
na rede e busca determinar a combinagdo 6tima de pesos que minimize o erro (GARDNER;
DORLING, 1998).

3.5 Plataforma ForestPlots

A expansdo das areas protegidas e a consequente conservacao da biodiversidade na Amazonia
sdo maneiras de mitigar os impactos em um dos biomas mais importantes do mundo. Existe a
necessidade de investir em novas técnicas de manejo para maximizar o potencial de protecdo dessas
areas e diminuir a pressdo para abrir novas areas protegidas, para priorizar 0 gerenciamento das ja
existentes (SIQUEIRA, 2022). A restauracdo completa de todas as tipologias de florestas em areas
consideradas como mosaicos de vegetacdo heterogénea é crucial para fomentar a atividade
restauradora. Ademais, existem hotposts de destaque que foram identificados como pontos criticos
para a restauracdo na regido do Cerrado-Amazonia, nos quais pode-se maximizar os beneficios
associados ao sequestro de carbono na biomassa vegetal e a diversidade de espécies vegetais
(MARIMON et al., 2014; REIS et al., 2022; LEWIS, 2023).

Atualmente, ha diversas iniciativas brasileiras para 0 monitoramento permanente das florestas
da Amazénia. Destacamos 0 Programa de Pesquisas Ecoldgicas de Longa Duracéo (PELD) financiado
pelo CNPq, que agrega diversos projetos que monitoram florestas em longo prazo e mantém uma
imensa rede de parcelas permanentes na borda sul e em areas mais remotas e centrais da Amazénia
(BRASIL, 2023). Na regido de abrangéncia da area avaliada nesse estudo, na transi¢éo entre os biomas
Amazonia e Cerrado, estd o PELD-Transi¢do (TRAN), que vem monitorando parcelas permanentes de
formagdes florestais e savanicas ha quase 30 anos (MARIMON et al., 2014; MORANDI et al., 2016;
NOGUEIRA et al., 2019; REIS et al., 2022).

Outra iniciativa de sucesso, em uma escala mais ampla e que envolve todos os paises da
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Amazonia, € a Rede Amazoénica de Inventarios Florestais (RAINFOR), uma parceria internacional
para estudos da dinamica espaco-temporal dos ecossistemas do bioma, atuando no Brasil desde 0 ano
2000. Dentre os objetivos da rede estdo o monitoramento da salde das florestas na Amazodnia, a
compreensdo de como o ambiente natural e os humanos influenciam no ciclo do carbono, como as
mudancas climaticas impactam o bioma e como as espécies buscam para se adaptar. A RAINFOR
também fornece dados e metodologias para novas pesquisas, contribui com a calibracdo de modelos
referentes a dindmica da vegetacdo, entre outros (https://rainfor.org/pt/). As éareas da rede sdo
representadas por parcelas permanentes, com medi¢des consistentes de arvores e de espécies
individuais em estudo, com breve repeticdes e que sdo comparadas para observar as mudancgas em
longo prazo (PHILLIPS et al., 2021; RAINFOR, 2023).

Por meio da plataforma ForestPlots.net, sdo armazenados e gerenciados, de maneira eficiente,
o0s dados obtidos dos inventérios florestais periddicos, que fornecem informacdes detalhadas sobre a
estrutura da vegetacdo, a composicdo do solo e outros atributos relevantes das florestas (LOPEZ-
GONZALEZ et al., 2011). O ForestPlots.net representa uma plataforma singular que engloba todas as
demandas para a mensuracdo, monitoramento e compreensao das florestas mundiais, sobretudo as
tropicais. Por meio da colaboragdo, o projeto abrange mais de seis mil areas com vegetacéo florestal e
savanica em 62 paises, com a adesdo de mais de 2.500 parceiros (FORESTPLOTS.NET et al., 2021;
FORESTPLOTS, 2023).

4. MATERIAL E METODOS
4.1 Area de estudo

4.1.1 Localizacéo

No presente estudo, selecionamos algumas parcelas permanentes de medicdes a
longo prazo que foram instaladas e sdo monitoradas periodicamente pela equipe de
pesquisadoresdo Laboratério de Ecologia Vegetal (LABEV) da Universidade do Estado de
Mato Grosso (UNEMAT), campus de Nova Xavantina, localizadas no estado de Mato
Grosso, nos municipios de Gaucha do Norte, Queréncia e Ribeirdo Cascalheira (Figura 2).
A éarea de estudo foi escolhida pela relevancia de sua localizagdo na zona de transicao entre
os biomasCerrado e Amazonia, pela proximidade com as terras indigenas Pimental Barbosa
(etnia Xavante), Pequizal do Naruvéto (etnia Nambikwara) e da porcédo sul da Terra Indigena
do Xingu, que abriga 16 etnias (Figura 3), localizadas na parte nordeste de Mato Grosso e
pelas caracteristicas do intenso processo de expansdo do desmatamento observado nas
Gltimas décadas, coincidindo com parte da regido conhecida como ‘arco do desmatamento’

(MARQUES et al., 2020). Somente na Amazoénia, as pastagens aumentaram em 200% e as
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areas de pastagens severamente degradadas diminuiram pela metade em todo o Brasil nos
altimos 36 anos (MAPBIOMAS, 2023).

- - 1Km

Geographic Coordinate System: GCS SIRGAS 2000
Datum: D SIRGAS 2000
Autora: Luana Duarte

Figura 2- Localizagdo da area de estudo e das parcelas de inventario florestal estabelecidas pelo Laboratério de
EcologiaFlorestal da Universidade do Estado de Mato Grosso.

Na regido de estudo, foi observado um intenso processo de ocupagdo humana e
transformacdo da paisagem natural nas Gltimas décadas, como resultado da expanséo e
intensificacdo agricola e pecuaria nas fronteiras destes biomas (PITTA; VEGA, 2017
MARQUES et al., 2020). O processo de ocupa¢do humana e expansdo agricola resulta na
diminuicdo de areas de vegetagdo nativa e aumenta a pressao antropica sobre as Unidades
de Conservacdo e Terras Indigenas, que ficam circundadas por areas desmatadas e
fragmentadas pela substituicdo dessas manchas naturais por extensas pastagens e plantios
agricolas, especialmente soja, 0 algodao e o milho (LIRA; ROSSETTO, 2020).

A partir da década de 80, observou-se um processo em que grandes areas de florestas
nativas foram convertidas em pastagens e plantagdes ao longo da borda sul, na regido de
transicdo com o bioma Cerrado, estima-se que quase metade da cobertura florestal original
dessa regido ja tenha sido destruida, representando um ritmo de desaparecimento das
florestas que ndo encontra precedentes em escala global. A vegetagdo nesta area esta se

29



transformando em um mosaico, no qual sofre influéncia das caracteristicas ambientais e das
medidas legais (e ilegais) de uso. (BONINI, 2019).

| “Parquedo Xingu

Pequizal do Naruvétu

Pimente! Barbosa-.

0 10 20 40 60 80

— 1 Km

B Parcelas de Inventario | “° - Terras Indigenas - Amazénia | Cerrado

Figura 3- Localizagdo dos biomas Amazodnia e Cerrado, Terras Indigenas e parcelas de inventério do Laboratério
deEcologia Vegetal (LABEV) da Universidade do Estado de Mato Grosso.

4.1.2 Caracteristicas

A regido de estudo apresenta solos com caracteristicas distintas. Esses solos séo
caracterizados pela baixa disponibilidade de nutrientes e alta toxidez devido a presenca de
aluminio. No entanto, nas areas de interflivio, onde predominam os latossolos vermelho-
amarelos de textura média, sdo encontradas condi¢des mais favoraveis para o crescimento
das florestas. Esses latossolos também exibem manchas de "terra preta de indio", que se
destacam por apresentarem uma maior concentracdo de matéria organica na superficie e um
pH mais elevado, especialmente em camadas mais profundas. Por outro lado, nas véarzeas, é
observada a presenca de neossolos flivicos de textura argilosa, que possuem uma maior
quantidade de potassio, porem enfrentam problemas relacionados a drenagem e altos teores
de aluminio (IVANAUSKAS; MONTEIRO; RODRIGUES, 2004).

Para as areas onde estdo posicionadas as parcelas permanentes monitoradas pelo
Laboratorio de Ecologia Vegetal da UNEMAT, a vegetacdo apresenta uma predominancia
de Floresta Estacional (Fse) e Cerrado Tipico (Sd), tipicos da regido Centro-Oeste do Brasil
(RADAMBRASIL, 1979). Adicionalmente, desta é uma area de tensdo ecologica (Figura 4),
o conceito de "Areas de tensdo ecoldgica”, refere-se a regides onde diferentes tipos de

vegetacao se encontram e se misturam. Nessas areas, ocorre uma sobreposicéo das espécies
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vegetais, resultando na formagdo de comunidades que ndo podem ser facilmente
diferenciadas como pertencentes a uma Unica tipologia. Em outras palavras, sdo zonas de
transicdo onde as floras das diferentes tipologias se entrelagcam, criando um ambiente
complexo e Unico. Tais areas sdo particularmente interessantes para estudos de ecologia e
biodiversidade, uma vez que podem apresentar uma diversidade de espécies e caracteristicas
que refletem a interacdo entre os biomas envolvidos (SNIF, 2023). Essas informagdes séo
relevantes para a compreensdo da distribuicdo da vegetacdo na regido em questdo e podem

ser Uteis para a gestdo ambiental e conservacédo da biodiversidade.
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Figura 4- Mapa de vegetago para a area de estudo. Fonte: RAMBRASIL (2019).

De acordo com a classificacdo climatica de Koppen (PEEL et al., 2007), a regido
possui um clima do tipo Aw, caracterizado como tropical estacional com duas estacdes bem
definidas: uma estacéo seca que ocorre de maio a outubro, e outra estagcao chuvosa que ocorre
de novembro a abril (BRASIL, 2014). O relevo varia de plano a suave-ondulado
(IVANAUSKAS et al, 2004) com uma morfologia predominantemente de planaltos e
planicies no centro, com uma disposi¢éo de serras a leste e a presenca de depressdes residuais
ao sul da area (IBGE, 2023) (Figura 5). Os rios da regido de estudo, estdo localizados em

uma das principais bacias hidrogréaficas do pais, a do Rio Amazonas (IBGE, 2023).
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Figura 5- Mapa do relevo da area de estudo. Fonte: IBGE (2019).

4.1.3 Classificacao do uso e cobertura do solo

Com o propésito de delinear as areas cobertas por florestas e formacdes savanicas
naturais e as areas que sofreram desmatamento na regido de estudo, executamos uma
classificacdo utilizando a base de dados de uso e cobertura do Projeto de Mapeamento Anual
da Cobertura e Uso do Solo do Brasil (MapBiomas). Os mapas anuais de uso e cobertura da
terra, produzidos pelo MapBiomas, resultam de um procedimento de classificacdo pixel a
pixel de imagens de satélites Landsat. Esse processo é conduzido por meio de algoritmos de
aprendizagem de méaquina, amplamente empregados no campo da ciéncia de dados, que
viabilizam a extragé@o de informac0es relevantes a partir de grandes conjuntos de dados. O
procedimento em questdo foi realizado mediante a utilizacdo da plataforma Google Earth
Engine, a qual proporciona a capacidade de processamento necessaria para executar essa
tarefa de maneira eficiente, por meio de recursos de computacdo em nuvem (MAPBIOMAS,
2023).

Para obter informacdes precisas e confidveis sobre o uso e cobertura da Terra na area
de estudo, utilizamos técnicas de processamento digital de imagens e analise espacial.

Classificamos os distintos tipos de cobertura para o ano de 2019 mediante a sobreposi¢éo
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dos dados geoespaciais do MapBiomas com a area de interesse, geramos um mapa que
permitiu identificar as diferentes categorias de cobertura, como Formacdo Florestal,
Formagdo Savanica, Pastagens, Cultivo de Soja e outras categorias de menor expressao
(Figura 6).

Uso e Cobertura da Terra - 2019

Legenda — T I KM

- 3 - Formagao Florestal - 12 - Formagdo Campestre - 25 - Outras Areas néo Vegetadas
- 4 - Formagao Savanica I:l 15 - Pastagem - 33 - Rio, Lago e Oceano

- 9 - Silvicultura :I 21 - Mosaico de Agricultura e Pastagem - 39 - Soja

- 11 - Campo Alagado e Area Pantanosa - 24 - Area Urbanizada |:| 41 - Outras Lavouras Temporarias

Figura 6- Uso e cobertura da Terra na area de estudo para o ano de 2019. Fonte: MAPBIOMAS (2023).

Na regido estudada, constatou-se que a Formacdo Florestal é o tipo de cobertura
predominante, seguido pela Formagdo Savéanica (Tabela 1). Além disso, observou-se uma
extensa area de pastagem e uma significativa atividade agricola relacionada ao cultivo de
soja. As lavouras temporarias ocupam uma parcela menor da area total. Outros usos da terra,
como Silvicultura, Campo Alagado, Formacdo Campestre, Area Urbanizada, Areas N&o
Vegetadas e Corpos de Agua, também foram identificados na regido, embora com

proporcdes menores. E possivel consultar a tabela para obter uma descricio mais detalhada.
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Tabela 1- Informacdes sobre os tipos de uso e cobertura da terra, indicando a area em hectares e a porcentagem.

Uso e Coberturada Terra  Area (ha) %
Formac&o florestal 778.787,0 39,9
Formacéo savéanica 265.678,0 13,6
Silvicultura 43335 0.2
Campo alagado 16.655,0 0,9
Formacéo campestre 321015 16
Pastagem 310.163,0 159
Agricultura e Pastagem 159428 0,8
Avrea urbanizada 12225 01
Areas ndo vegetadas 676,6 0,0
Corpos de agua 9.8538 05
Soja 441.2210 22,6
Lavouras temporarias 72.196,8 3,7
Algodéo 668,6 0,0

Total 1.949.500,1 100

As informac6es obtidas sobre 0 uso e cobertura do solo na area de estudo apresentam
relevancia na elaboracdo de mapas de biomassa. 1sso se deve ao fato de que a distribuicéo
dos diferentes tipos de cobertura terrestre tem um impacto direto sobre a quantidade de
biomassa presente na regido. Por isso, é importante ter informacfes precisas sobre a
distribuicéo dos diferentes tipos de cobertura do solo para desenvolver mapas de biomassa
confiaveis e Uteis para fins como a gestdo ambiental e a tomada de decisdes relacionadas ao

uso da terra.

4.2 Base de dados

4.2.1 Variaveis dendrométricas do inventario

Os inventarios foram realizados nos anos de 2014 (uma parcela), 2018 (trés parcelas),
2020 (cinco parcelas) e 2021 (trés parcelas) pelos colaboradores do Laboratério de Ecologia
Florestal da Universidade do Estado de Mato Grosso, com o objetivo de monitorar a
vegetacdo das parcelas permanentes dentro dos diferentes tipos de estratos, solos, zonas
climaticas e grupos regionais. O processo de amostragem foi aleatorio, em 12 unidades
amostrais com dimensdes de 100 x 100 m cada. Cada unidade amostral foi implantada com
cinco transectos, totalizando 60 subamostras de 100 x 20 metros (Figura 7). A unidade GAU-
06 apresentou dimensdes diferenciadas, com area de 180 x 60 metros e transectos de 36 x 60
metros. Essa estratégia de amostragem foi adotada com o intuito de maximizar a
representatividade da amostra e minimizar possiveis vieses que poderiam comprometer a
validade dos resultados obtidos. Todas as etapas do processo de amostragem seguiram 0
protocolo detalhado em Phillips et al. (2021), a fim de garantir a confiabilidade dos dados

coletados.
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Figura 7-Distribuicio das parcelas e seus transectos.

No interior de cada parcela foram coletadas informacGes detalhadas sobre a
identificacdo das espécies e suas respectivas familias, bem como dados de didmetro e altura.
A densidade basica da madeira foi estimada a partir de um extenso banco de dados disponivel
na plataforma ForestPlots.net, baseado em valores de mais de 2000 espécies de arvores
neotropicais (BAKER et al., 2004; CHAVE et al., 2006; LOPEZ-GONZALEZ et al., 2006).
Para a realizacdo dessas avaliacGes, utilizamos o software Microsoft Excel 2016 para o
calculo da biomassa acima do solo em todas as parcelas da area de estudo para as estimativas,
selecionamos os dados de DAP (diametro a altura do peito), H (altura total) e D (densidade
bésica da madeira de cada espécie), e organizamos com o auxilio da fungdo de tabela
dindmica do software. E importante destacar que todas as informagdes coletadas foram
analisadas e interpretadas a luz das teorias e métodos consagrados na literatura cientifica
descritos nos manuais da RAINFOR. O delineamento da coleta de cada uma das variaveis
em questdo é apresentado a seguir, em conformidade com as diretrizes cientificas
estabelecidas pelos manuais.

4.2.2 Biomassa florestal

A fim de desenvolver métodos para avaliar a quantidade de biomassa existente acima
do solo, é necessario obter estimativas dessa biomassa diretamente no local (in situ). Essas
estimativas sdo usadas para calibrar e validar algoritmos que visam calcular a biomassa.

Além disso, com base nos dados coletados em campo, é possivel estimar outras
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caracteristicas das arvores, como a area basal e a quantidade total de biomassa. A partir dos
dados de inventario florestal das parcelas, € possivel fazer a previsdo da biomassa acima do
solo desta area de transicdo de biomas, levando em consideragdo a equagéo proposta por
Chave et al. (2014) para as amostras localizadas no bioma Amazonia:
B = 0,0673 x (Db x Ht x DAP?)"0,976
Onde:

B = Biomassa cima do solo (kg);

Db = Densidade basica de cada espécie (g.cm3);
Ht = Altura total (m);

DAP = Didmetro a 1,3m do solo (cm).

O estudo realizou a estimativa da biomassa acima do solo (BAS) em arvores com
didmetro a base da arvore (Db) igual ou superior a 5 cm, utilizando uma equacao alométrica
desenvolvida especificamente para o ambiente de Cerrado. A equagdo proposta por
REZENDE et al. (2006), foi ajustada com base em dados coletados em campo e relaciona o

Db com a biomassa acima do solo.
B =0,4913 + 0,0291 « DAB? * Ht
Onde:
DAB = didametro a base da arvore;
Ht = altura da arvore.

Para cada subparcela foram estimados os valores de biomassa utilizando equagdes
alométricas e todas as variaveis especificas da arvore, com o objetivo de normaliza-los e

obter os resultados em Ton.ha?.

4.3. Processamento das imagens Sentinel-2

Utilizamos cenas obtidas pelo sensor MSI do satélite Sentinel-2. Esse sensor é capaz
de capturar informacOes espectrais na faixa do vermelho, que é considerada uma das
melhoresbandas para a descricdo da vegetagéo, devido a presenca de clorofila nas plantas
(CURRANEet al., 1990). As imagens foram coletadas durante o més de agosto de 2019,
correspondendoa um ano intermediario dos dados de inventario florestal que foram
respectivamente coletados nos anos de 2014, 2018, 2020 e 2021.

A resolucéo espacial do satélite varia de 10m para as bandas do visivel, 20 m para as

doinfravermelho e 60 m para as bandas de corre¢do atmosférica (Figura 8). Em relagédo a
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resolucdo espectral, o Sentinel-2 tem 13 bandas espectrais (variando de 442 nm até 2.202
nm) e um periodo de revisita de a cada cinco dias (ESA, 2023).

As imagens foram baixadas pelo Google Earth Engine (GEE), j& com as devidas
correcdes atmosféricas e geométricas para a area de estudo. A plataforma possibilita um

armazenamento online disponivel para seus usuarios e, atualmente, sem nenhum custo para

ser utilizada. Issoa torna uma ferramenta essencial e muito poderosa para diversos projetos,
pois funciona por meio de linguagem de programacdo, baseada no armazenamento em
nuvem, ocasionando algumas mudangas significativas no mapeamento e monitoramento da
vegetacdo (XIONG, 2017).
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Figura 8- Mosaico de cenas do satélite Sentinel-2, composicdo R3G2B1, adquirida em 22/08/2019,

19/08/2019, 09/08/2019e 07/08/2019, das parcelas de monitoramento do Laboratério de Ecologia Vegetal da
UNEMAT, no estado do Mato Grosso.

Para a obtencdo dos indices de vegetagdo, empregamos um mosaico de imagens
provenientes do sensor MSI a bordo do satélite Sentinel-2, referente ao periodo de agosto de

2019. Os resultados obtidos foram sintetizados e tabelados (Tabela 2).
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Tabela 2- Cenas do satélite Sentinel-2 adquiridas através do Google Earth Engine (GEE) usadas para o
processamento dosindices de vegetacao.

ID Sentinel-2A Data Sensor
COPERNICUS/S2/20190807T135119_20190807T135119_T22LBL 07/08/2019 MSI
COPERNICUS/S2/20190807T135119 20190807T135119 T22LCL 07/08/2019 MSI
COPERNICUS/S2/20190809T134211_20190809T134214 T22LCL 09/08/2019 MSI
COPERNICUS/S2/20190809T134211 20190809T134214 T22LDL 09/08/2019 MSI
COPERNICUS/S2/20190819T134211 20190819T134408 T22LCL 19/08/2019 MSI
COPERNICUS/S2/20190819T134211 20190819T134408 T22LDL 19/08/2019 MSI
COPERNICUS/S2/20190822T135111 20190822T135223 T22LBL 22/08/2019 MSI

Para elaborar os indices de vegetacdo, utilizamos as bandas espectrais que abrangem
asfaixas de comprimento de onda do espectro vermelho, verde, azul e infravermelho (Tabela
3). A partir dessas faixas, calculamos os indices de vegetacdo com base nas equacdes
propostas pelos autores detalhados no referencial terorico deste trabalho. Esses indices foram

estimados para avaliar a cobertura vegetal na area de estudo.

Tabela 3- Bandas do espectro visivel que foram aplicadas na confeccdo dos indices de vegetagdo da area de estudo.

Bandas Sentinel-2A Central wavelength (um) Resolugéo (m)
2- Blue 0.490 10
3- Green 0.560 10
4- Red 0.665 10
5- Vegetation Red Edge 0.705 20
6- Vegetation Red Edge 0.740 20
7- Vegetation Red Edge 0.783 20
8- NIR 0.842 10
8A- Vegetation Red Edge 0.865 20
11- SWIR 1.610 20
12- SWIR 2.190 20

4.4 Modelagem das redes neurais artificiais (RNAS)

A acurécia das estimativas de volume de madeira e biomassa na vegetacao lenhosa
em areas de cerraddo foi comprovada através de modelos de regressdo e RNAs. Esses
modelosséo ajustados com base em dados gerados por sensoriamento remoto, incluindo
indices de vegetacdo e area basal. Entre os dois metodos, as RNAs apresentam melhor
precisdo nas estimativas (MIGUEL et al., 2015).

Neste estudo, as redes neurais artificiais (RNAs) do tipo Multilayer Perceptron
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(MLP) foram submetidas a um processo de ajuste e treinamento utilizando o software
Statistica versdo 12, com o objetivo de estimar a biomassa florestal nas unidades amostrais
do LABEV-UNEMAT. Para o alcance dos resultados desejados, o software conta com uma
ferramenta denominada Intelligent Problem Solver (IPS), que se encarrega de otimizar a
arquitetura da rede, o nimero de camadas, neurénios e ciclos, de forma a garantir a maxima
eficiéncia na obtencdo dos resultados (STATSOFT, 2023). O processo de treinamento €

realizado de forma supervisionada, através de um algoritmo de retropropagacéo de erro,

fundamentado na regra de aprendizado por retroalimentacdo de erro (BORSATO et al.,
2009).

A camada de entrada da rede neural foi composta por variaveis de natureza categorica
enumérica. A variavel categdrica relacionava-se aos dois tipos de estratos presentes na area
de estudo, Floresta Estacional Perenifélia e Cerrado tipico, enquanto as variaveis numeéricas
consistiam nos indices de vegetacdo NDVI, EVI, GNDV, AFRI, MSAVI, NDRE, SAVI e
MSAVIaf. A camada oculta foi formada por um nimero n de neurdnios, enquanto a camada
de saida foi composta por um Unico neurdnio, responsavel por estimar a biomassa acima do
solo (BAS).

Para o treinamento das Redes Neurais Artificiais (RNAs), selecionamos 42
subamostras,representando 70% do total das 60 subamostras demarcadas em campo durante
os inventarios. As 18 subamostras restantes foram destinadas a validacdo dos resultados
obtidos. As RNAs do tipo MLP consideram a média aritmética ponderada dessas entradas
(SHIBLEE et al., 2010) e neste caso foi ativada por uma funcéo exponencial.

Com o intuito de avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos por meio das
RNAs, consideramos os parametros de coeficiente de correlacdo (R) e a raiz do erro
quadratico médio (RMSE). Tais coeficientes ja foram empregados em outras pesquisas com
RNAs, a exemplo do estudo realizado por Fischer et al. (2020). O célculo da raiz do erro
quadratico médio (RMSE%) ¢ obtido pela aplicacdo da equacao a seguir:

100 Fw (Vi=YD)?
RMSE(%)=7\/1'=1T Eq. 09.

Onde:
Y = média dos valores observados;
Yi = valor observado;
Yi = valor estimado para a RNA;

n = nimero total de dados
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Para validar o desempenho das melhores RNAs, realizamos andlises estatisticas
utilizando o teste t de Student. Para verificar se houve subestimagdo ou superestimacéo,
calculamos a diferenga agregada em percentual (DA%). As anélises estatisticas foram
conduzidas no software Microsoft Excel.
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5. RESULTADOS

5.1 Inventério da vegetacéo

Com base em dados coletados em campo, realizamos uma analise estatistica
preliminar das parcelas da area de estudo, com o objetivo de compreender as variagdes nas
caracteristicas dendrométricas. A analise descritiva da tabela permite organizar, resumir e
descrever as variaveis do inventario, facilitando a observacdo e comparacdo dessas
caracteristicas com dados de areas semelhantes. Isso contribui para uma melhor
compreensédo e ampliagdo do conhecimento cientifico nesse campo.

Os resultados da Tabela 4, indicam diferencas significativas nas variaveis avaliadas,
0 que sugere uma variacdo substancial nas caracteristicas dendrométricas das parcelas
localizadas em areas de Cerrado e Amazonia. Ao analisarmos os valores de biomassa acima
do solo, é possivel notar que as arvores da Floresta apresentam cerca de oito vezes maior
quantidade de material vegetal acima do solo em média do que as do Cerrado (Tabela 4).
Esse resultado pode estar relacionado a troncos mais largos (37% maiores na Floresta em
relacdo ao Cerrado) e cerca de trés vezes mais altos na Floresta. Embora haja essa diferenca
na biomassa acima do solo entre as formacdes vegetacionais, a densidade de madeira média

foi praticamente a mesma nas duas formacdes na area de estudo.
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Tabela 4-Variaveis dendrométricas calculadas a partir de inventario florestal para as areas das parcelas LABEV-UNEMAT. DAP = diametro a altura do peito (cm), Ht =
altura total (m), DM = densidade média da madeira (g.cm3), BAS
= biomassa acima do solo (Ton.ha).

Cerrado Floresta
DAP Ht DM BAS DAP Ht DM BAS
Minimo 13,26 6,13 0,61 14,35 Minimo 16,55 10,97 0,59 66,56
Maximo 15,09 7,37 0,69 23,49 Maximo 21,70 17,08 0,75 331,38
Média 13,93 6,63 0,65 18,38 Média 19,08 13,81 0,66 146,86
Variancia 0,32 0,18 0,00 10,97 Variancia 1,47 1,82 0,00 2572,76
Desvio 0,57 0,42 0,03 3,31 Desvio 1,21 1,35 0,04 50,72

CV% 4,09 6,33 3,85 18,02 CV% 635 9,76 5,50 34,54




Os resultados das medicOes de biomassa nas amostras de Floresta apresentaram
consisténcia, com um valor médio de 146,84 t ha-1, em conformidade com os achados do
estudo realizado pela EMBRAPA (2021). Ao analisar um fragmento florestal localizado na
borda sul da area estudada, observou-se uma variabilidade nos valores de biomassa, que
variaram entre 155 e 195 t ha-1 de matéria seca. Além disso, em um estudo de Sanqueta et.
al (2020) sobre o estoque de biomassa em pastagens cultivadas no norte de Rondonia, foi
avaliado um valor de 18,90 ton ha-1, substancialmente inferior ao encontrado na floresta.

5.2.  Anélise de Correlacdo da Biomassa e Indices de vegetacdo (1V)

Para fins deste estudo, elaboramos um mosaico com as imagens corrigidas do

Sentinel-2, adquiridas para o ano de 2019 para produzir os indices de vegetacdo na area de

interesse (tabela 5).

Tabela 5- Média das varidveis independentes na area de estudo. AFRI = Aerosol Free Vegetation Index; EVI
= Enhanced Vegetation Index; Gndvi = Green Normalized Difference Index; MSAVIaf = Modified Soil
Adjusted Vegetation Index aerosol resistant; MSAVI = Modified Soil Ajusted Vegetation Index; NDVI =
indice de vegetagdo da diferenca normalizada; NDRE = indice de vegetacdo da diferenca normalizada com a
banda red edge; SAVI = Soil-Adjusted Vegetation Index.

indices de Vegetacdo (1V) Médias
AFRI 0,561
EVI 0,568
Gndvi 0,566
EVI2 0,388
MSAV laf 0,319
MSAVI 0,541
NDRE 0,511
NDVI 0,695
SAVI 0,421

Para avaliar a normalidade dos dados de biomassa e indices de vegetacdo, aplicamos
0 teste de Shapiro-Wilk, que evidenciou a auséncia de normalidade nas variaveis.
Consequentemente, optamos pela utilizacdo da matriz de correlacdo de Spearman, indicada
para dados ndo-paramétricos, conforme a analise dessas variaveis.

Verificamos correlagdo positiva e significativa entre a biomassa acima do solo e os

indices de vegetacdo, bem como entre os indices avaliados (Tabela 6).
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Tabela 6-A matriz de correlagdo de Spearman usada para analisar a relagdo entre a biomassa acima do solo e os indices
de vegetacdo da area de estudo.

Biomassa
AFRI  EVI EVI2 Gndvi MSAVIaf MSAVI NDRE NDVI SAVI  (ton/ha)

AFRI 1

EVI 0,881 1

EVI2 0,887 0,969 1

Gndvi 0,921 0,896 0,955 1

MSAVIaf 0,945 0,964 0,984 0,959 1

MSAVI 0,860 0,977 0,937 0,860 0,946 1

NDRE 0,966 0,864 0,896 0,948 0,928 0,834 1

NDVI 0,973 0,898 0,904 0,919 0,937 0,880 0,975 1

SAVI 0,902 0,962 0,998 0,964 0,985 0,926 0,914 0,919 1

Biomassa

(ton/ha) 0,467 0,438 0,576 0,646 0,551 0,405 0,522 0,472 0,585 1

Legenda:*Significante a 5%; **Todos os indices sao significantes a 1%. Em que: AFRI = Aerosol Free Vegetation Index;
EVI = Enhanced Vegetation Index; Gndvi = Green Normalized Difference Index; MSAVlaf = Modified Soil Adjusted
Vegetation Index aerosol resistant; MSAVI = Modified Soil Ajusted Vegetation Index; NDVI = indice de vegetacdo da
diferenca normalizada; NDRE = indice de vegetacdo da diferenca normalizada com a banda red edge; SAVI = Soil-
Adjusted Vegetation Index.

Realizamos uma andlise de regressao stepwise em redes neurais artificiais (RNAS),
como intuito de identificar os indices mais adequados para a estimativa da BAS na area de
estudo.A partir desses testes, selecionamos os indices AFRI, EVI e GNDVI para serem
incluidos na modelagem como variaveis independentes, levando em consideracdo 0s
resultados mais promissores e 0 menor valor possivel de "p" nos testes estatisticos das RNAs.

Verificamos que os indices de vegetacao que apresentaram correlacao significativa e
que foram usados como variaveis independentes no processo de estimativa da BAS na area
de estudo, por meio do uso de redes neurais artificiais, sdo compostos pelas bandas do

infravermelho e estdo associados a bandas especificas do espectro visivel (Figura 9).
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Figura 9- Indices de vegetacdo GNDV, EVI e AFRI derivados de imagem Sentinel-2, adquirida em 2019,
para a area deestudo.

45




5.3. Modelagem da biomassa

5.3.1. Treinamento das redes

Considerando que as variaveis independentes AFRI, EVI e GNDVI foram utilizadas
para treinar as redes neurais artificiais (RNAs), as cinco RNAs com melhor desempenho
foram selecionadas com base em valores de coeficiente de correlacdo (r) superiores a 0,90,
e erros de estimativa inferiores a 14%, ap0s o processo de validacdo. Uma analise minuciosa
das estatisticas de ajuste e precisdo revelou que a rede neural 1 apresentou a melhor
capacidade preditiva para a biomassa acima do solo da vegetacdo, conforme evidenciado
pelos valores de RMSE% (Tabela 7).
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Tabela 7- Estatisticas de precisao das redes neurais artificiais selecionadas para predicao da biomassa acima
do solo paraas parcelas LABEV-UNEMAT.

) Ativacdo Ativacao Ajuste Validagéo
Arquitetura
RNA RMSE% RMSE% R
Oculta Saida
1 MLP 3-14-1 Tang Logistic 15,09 0,93 10,76 0,94
2 MLP 3-9-1 Exponential ~ Exponential 16,44 0,92 12,09 0,92
3 MLP 3-5-1 Exponential Logistic 19,77 0,91 11,41 0,93
4 MLP 3-13-1 Tang Exponential 18,53 0,92 11,62 0,93
5 MLP 3-7-1 Logistic Identity 20,19 0,90 13,91 0,91

RNA = redes neurais artificiais; MLP = Multilayer perceptron (Perceptron multicamadas); RMSE = Root
mean-SquareError (Raiz do erro quadratico médio); r = correlagdo entre os valores observados e estimados.

A analise dos resultados obtidos na rede neural artificial 1, indica que houve uma distribuicao
satisfatoria dos residuos (Figura 10A) e que a previsdo da biomassa acima do solo (Figura 10B) foi
precisa e consistente. 1sso sugere que o0 modelo apresentou um bom ajuste, com uma minimizacao
das diferencas entre os valores observados e previstos, sem qualquer viés significativo.

Biomassa observada (ton/ha)
\

Lh

=

LY
LY

Biomassa estimada (ton/ha)

0 50 100 150 200 250 300 350

100

(=]

[a=]

1
Residuos (%)

=

.
[T P
e

100 Biomassa estimada (ton/ha)
0 50 100 150 200 250

Figura 10-Valores observados e estimados (A) e distribuicdo de residuos (B) para a RNA 1.
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A precisdo das estimativas da biomassa acima do solo é um indicador importante da
eficacia do modelo utilizado. A obtencédo de resultados precisos nessa area de transicao de
biomas, é crucial para a compreensdo da vegetacdo e para o estabelecimento de politicas
voltadas para a gestdo sustentavel dos recursos florestais.

A arquitetura da RNA 1 (Figura 11) foi estruturada em trés camadas: a de entrada,
composta por trés neurbnios que representam as variaveis preditoras (EVI, AFRI, GNDVI);
uma camada oculta, que consiste em 14 neur6nios, responsavel pelo processamento dos
dados, com ativacao realizada por meio de uma funcgéo tangencial; e uma camada de saida,

composta pela variavel de interesse (BAS), com ativacdo realizada por meio de uma funcéo

logistica.
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Figura 11- Arquitetura da RNA 1, selecionada para a predi¢do da biomassa acima do solo para a area de estudo.

5.4. Analise estatistica

A aplicacdo do teste t de Student revelou que o valor p obtido para a rede neural
selecionada foi maior que o nivel de significancia estabelecido (a = 0,05), especificamente
p = 0,952. Isso quer dizer que ndo ha dados estatisticos que sejam conclusivos para rejeitar
a hipotese nula de que ndo existem diferencas entre os valores observados e os valores
previstos pela rede neural para as parcelas de validacdo. Além disso, a analise da diferenca

agregada (DA) apontou uma leve tendéncia de superestimacdo dos valores previstos pela
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rede neural, com um desvio de -0,1637%. No entanto, estes resultados sdo consistentes com
as informacOes de precisdo encontradas para a RNA durante o processo de treinamento,

validando sua capacidade de realizar estimativas precisas para a BAS. Esse resultado sugere

que as estimativas geradas pela RNA sdo precisas e confiaveis para a predi¢do de Biomassa

Aérea (BAS) em éreas de transicao de biomas.

5.5. Analise da distribuicdo espacial da biomassa

Com base nos resultados obtidos a partir do treinamento das redes neurais, foi
possivel realizar uma expansdo das estimativas de biomassa acima do solo (BAS) para toda
a area coberta por vegetacdo nativa na regido de interesse. Assim, a biomassa total da area
de estudo, considerando o uso e cobertura do solo de vegetacdo nativa, foi estimada em
110.208.020 toneladas. Verificamos que a maior concentracdo de BAS ocorreu na faixa de
0 a 50 Ton.ha!, sequida pela faixa de 100 a 150 Ton.ha* (Figura 12).

53°0'0"W 52°0'0"W
1 1
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Figura 12- Distribuicdo espacial da biomassa florestal estimada para a area de transicdo Amaz6nia-Cerrado.
As areas maisescuras indicam maior biomassa acima do solo, enquanto as areas mais claras indicam menor
biomassa.
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6. DISCUSSAO

6.1 Biomassa florestal

De modo geral, a Floresta apresenta maiores valores médios de biomassa acima do
solo,DAP e altura, mas a varia¢do em relagdo a essas medidas também é maior na Floresta.
Essasdiferencas podem estar relacionadas a diversos fatores, como as condicdes climaticas,
geoldgicas e de solo, bem como as diferentes historias de perturbacéo e uso da terra nas duas
areas (BUSTAMANTE et al., 2016).

Uma hipotese para explicar os valores mais baixos de biomassa acima do solo (BAS)
na area de estudo € a forte influéncia das atividades antropicas, especialmente a agricultura
e a pecudria, que podem causar o efeito de borda do desmatamento e a degradacédo florestal
nas areas de vegetacdo nativa. Esses resultados evidenciam o impacto negativo dessas
atividades na vegetacdo, ressaltando a necessidade de politicas publicas que promovam o
uso sustentavel do solo e a conservacao dos ecossistemas naturais (SANTOS et. al, 2017).

E importante notar que, embora a soja seja uma cultura importante em termos

econémicos, o seu cultivo pode ter impactos ambientais negativos, como o desmatamento
de areas naturais e a poluicdo do solo e da agua com pesticidas e fertilizantes quimicos. A
categoria de pastagem ocupa quase 16% da area total, mostrando que a pecuéria também é
uma atividade importante na regido. Novamente, é importante lembrar que a pecuéria pode
ter impactos ambientais significativos, incluindo a emissdo de gases de efeito estufa e a
degradacdo do solo e da &gua (SCREMIN; KEMERICH, 2010). As outras categorias, como
a formacdo savanica, lavouras temporarias e campo alagado, ocupam areas menores, mas
ainda assim tém importancia na composi¢éo da paisagem e na economia local.
Em geral, a distribuicdo de uso e cobertura da terra na area estudada mostra uma mistura de
atividades agricolas, pecuérias e florestais, refletindo a complexidade da paisagem e das
atividades humanas em regides rurais. No entanto, € importante considerar 0s possiveis
impactos ambientais e sociais dessas atividades e buscar formas de conciliar o
desenvolvimento econdmico com a conservacao dos recursos naturais e do meio ambiente
(SILVA et. al, 2016).

O metodo de medigéo de biomassa através do sensoriamento remoto, tem vantagens
em relacdo aos métodos tradicionais de medicdo em campo. Isso ocorre porque O
sensoriamentoremoto permite a obtencdo de estimativas precisas da biomassa das florestas,
em grandes areas e em um menor periodo. Essa técnica também oferece a vantagem de
possibilitar umaaplicagdo temporal, permitindo a monitorizacdo da cobertura florestal em

diferentes periodos
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(SOENEN, 2010). Para interpretar os dados coletados de forma adequada e obter uma
avaliacéo precisa das informagdes coletadas, é necessario compreender esses fatores em
conjunto com as caracteristicas da propria vegetacdo. Dessa forma, é possivel entender
adequadamente as caracteristicas da vegetacdo em estudo e realizar uma estimativa precisa
da biomassa (MIGUEL et al., 2015; KUMAR et al., 2015). Com o objetivo de aprimorar
ainda mais as estimativas de biomassa florestal, o autor sugere a inclusdo de um indice de
altura da floresta, a fim de melhorar as estimativas em toda a faixa e reduzir os erros

associados a altos valores de biomassa (SAATCHI, 2011).

6.2 Selecéo das variaveis independentes - Indices de vegetacdo

Os dados Opticos, obtidos a partir de sensores que detectam a reflectancia na faixa do
visivel e do infravermelho, sdo afetados pelas caracteristicas fisicas das plantas, como a
densidade, cobertura e pigmentacédo das folhas. Por outro lado, os dados de radar sdo mais
sensiveis as propriedades elétricas e geométricas da vegetacdo, como a umidade e a estrutura
tridimensional. Isso ocorre devido a diferenga na natureza dos sinais emitidos pelos sensores
oOpticos e pelos radares (BISPO et al., 2020).

As bandas espectrais de borda vermelha, em conjunto com as faixas espectrais de cor
vermelha e infravermelho proximo (NIR), foram identificadas como sendo sensiveis a
variagdo na quantidade de biomassa durante as fases de crescimento vegetativo. Em
contrapartida, as bandas espectrais de infravermelho de onda curta (SWIR) foram
consideradas benéficas para incrementar a precisdo na predicdo da biomassa principalmente
em estagios de senescéncia (PORTER, 2014). Foi enfatizada através dos indices de
vegetacgdo a relevancia do uso da banda do infravermelho de ondas curtas na compreenséo
das relacBes espectrais com a biomassa. Entretanto, é imprescindivel salientar que essas
relacdes manifestam variacGes sazonais em ambientes fenoldgicos diversos, ocasionadas
pela menor influéncia das mudangas atmosféricas nas faixas de infravermelho de ondas
curtas (ROY; RAVAN, 1996).

Neste estudo, descobrimos que os indices AFRI, EVI e GNDVI sdo os mais indicados
em termos relacdo com o estoque de biomassa acima do solo. Esses indices j& foram usados
em outros estudos para medir a biomassa em florestas e, neste estudo em particular, foram
aplicados em uma faixa na regido de transi¢do entre os biomas Cerrado e Amazobnia. E
importante ressaltar que os indices de vegetacdo usados como varidveis independentes usam

diferentes faixas de luz do espectro eletromagnético em relacdo aos outros indices, o que
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explica por que AFRI, EVI e GNDVI apresentaram as melhores correlagdes com a biomassa
acima do solo na &rea estudada.

As correlages significativas observadas entre a Reflectancia Verde (GREEN), pelo
indice GNDVI, e a biomassa na area de estudo pode ser explicada pela variacdo do teor de
clorofila e antocianinas nas folhas, os quais estdo relacionados com o grau de
desenvolvimento e maturidade da vegetacdo (MERZLYAK et al., 2008). Os indices
vegetativos verdes (GVI) e de diferenca normalizada verde (GNDVI), obtidos a partir de
equacOes de reflectancia, se correlacionam melhor com o teor de nitrogénio presente nas
folhas da biomassa florestal em comparagdo com os indices vegetativos vermelhos (RVI) e
de diferenca normalizada vermelha (RNDVI), indicando uma maior sensibilidade na
deteccdo das variagcdes na vegetacdo (BRONSON, 2003). A combinacgdo das bandas verde e
infravermelho é crucial para a analise da biomassa acima do solo. Essas bandas atuam como
descritores-chave neste indice, fornecendo informacfes confidveis e precisas sobre a
quantidade de biomassa em um determinado local (BARRACHINA, 2015).

A utilizagdo da banda do espectro de ondas curtas do infravermelho proximo (SWIR)
para calcular o indice AFRI tem se mostrado eficiente no monitoramento do contetdo de
agua da vegetacdo e da biomassa seca, especialmente em areas com baixa densidade vegetal.
Esses resultados foram observados em areas que passaram por processos de recuperacao
(HUANG, 2009). Além disso, neste estudo, verificou-se que o indice AFRI também
apresentou uma correlacdo mais forte com a biomassa em areas de transicao entre biomas.

Os indices de vegetacao, como NDVI e EVI, sdo comumente usados para monitorar
asaude da vegetacdo em diferentes regies do mundo. No entanto, esses indices sdo
influenciados por muitos fatores, incluindo a topografia do terreno. Nosso estudo constatou
que o fator de ajuste do solo "L" teve um impacto maior no EVI em relacdo ao NDVI,
tornando-o mais sensivel as condic¢des de topografia. Isso € especialmente importante em
areas acidentadas, onde o efeito topografico pode ser significativo nos indices de vegetacéo
que tém apenas um formato de razdo de banda, como o NDVI (MATSUSHITA et.al, 2007).
A selecdo de satelites para coleta de dados espectrais pode influenciar a precisdao da
estimativa de biomassa, no entanto, as imagens do satélite Sentinel-2 foram avaliadas como
adequadas para a nossa analise. Bollas et al. (2021) relataram que a qualidade das imagens
do sensor MSI/Sentinel-2, especificamente nas bandas com resolucdo de 10 m, reforga a
utilidade deste satélite em pesquisas de avaliacdo da vegetacdo, comparando-se a qualidade
de sensores aéreos com resolucéo de 0,13 m.
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6.3 Treinamento das redes neurais

Os resultados indicam que as RNAs treinadas foram capazes de fornecer estatisticas
de ajuste e precisdo satisfatdrias. Em particular, foram observados valores de coeficiente de
correlacdo (R) superiores ou iguais a 0,9 e erros de estimativa de raiz quadrada meédia
(RMSE) inferiores a 14%. A partir das cinco redes treinadas, foi selecionada a Rede 1, que
apresentou um desempenho ainda melhor, com valores de Rz = 0,94 e RMSE% = 10,76. Tais
resultados sugerem que a Rede 1 é uma escolha promissora para a aplicacdo em questdo. A
estimativa de biomassa utilizando dados de sensoriamento remoto por satélite € uma
abordagem viavel para florestas naturais. Com base nos resultados obtidos no estudo de
Guner et al. (2022), os modelos construidos para os componentes da biomassa total
apresentaram valores de R? = 0,97 e RMSE% = 25,04. Os resultados obtidos a partir da
simulacdo de dados de elevacdo de terreno (PCL) ao longo dos perfis do satélite ICESat-2 e
Landsat, mostraram um potencial promissor para gerar um produto de estimativa da
biomassa florestal com R? = 0,66 (NARINE; POPESCU; MALAMBO, 2019). Esses
resultados confirmam que os modelos criados nos estudos mencionados apresentam um bom
desempenho para a estimativa da biomassa das arvores, com valores similares aos
encontrados nesta pesquisa.

A determinacédo da capacidade preditiva da Rede Neural Artificial (RNA) escolhida
pode ser estabelecida por meio da analise da relacdo entre os valores observados e preditos,
0 que permite avaliar a capacidade da rede neural selecionada em aderir aos dados reais.
Além disso, a distribuicdo dos erros da RNA pode ser examinada para identificar possiveis
padrdes. Nesse sentido, observamos que a frequéncia de erros se concentrou
majoritariamente nos intervalos de — 1,5 a -12% e 0 a 10%. Verificamos também que a
quantidade de erros que ultrapassaram o limite de £16% foi baixa. Os resultados também
mostram que um tamanho de dados de treinamento de cerca de 60 subparcelas ou menos foi
suficiente para garantir um bom ajuste do modelo funcional linear. Assim, a RNA em
questdo apresentou desempenho satisfatorio na predi¢do dos dados observados. Entretanto,
é importante enfatizar que uma avaliacdo ampla e rigorosa deverd ser realizada para validar
a eficicia da RNA em diferentes cenarios.

A modelagem da biomassa arbdrea consiste em minimizar os residuos entre 0s
valores medidos e preditos (ou seja, maximizar a eficiéncia do modelo) e, ao mesmo tempo,
reduzir a diferenca entre a biomassa total estimada e a soma da biomassa componente (ou
seja, maximizar a compatibilidade do modelo). Essas medidas sdo utilizadas para avaliar a

qualidade dos modelos de biomassa arborea e podem ser aprimoradas por meio da aplicacéo
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de técnicas estatisticas e de modelagem avancadas. Dessa forma, a modelagem da biomassa
arbdrea compativel é uma ferramenta importante para a gestdo florestal sustentavel e nas
tomadas de decisdes em relacédo a utilizacao dos recursos naturais (XU; LEI; ZHANG, 2022).
Apos a realizacdo da modelagem utilizando RNA, a rede que apresentou os melhores
resultados foi submetida ao teste t de Student para validacao estatistica. O resultado indicou
a aceitacdo da hipotese nula de igualdade entre os valores observados e os preditos pela
RNA. Diante desses resultados, conclui-se que as RNA's se apresentam como um método
altamente eficaz e preciso para a estimativa de BAS em areas de transicdo de biomas,

utilizando indices de vegetacao.
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7. CONCLUSOES

Os resultados deste estudo indicam uma boa correspondéncia entre a biomassa média
estimada a partir dos dados do inventario florestal (125,44 ton.ha) e a biomassa média
estimada pela modelagem utilizando redes neurais artificiais (123,493 ton.ka™').. Essa
similaridade sugere que a utilizacdo de indices de vegetacdo pode ser uma alternativa
eficiente e precisa para a estimativa de biomassa florestal em grande escala. As maiores
concentracfes de biomassa na area de estudo foram observadas em areas de floresta
localizadas no bioma Amazbnia, possivelmente devido as suas caracteristicas
fitofisiondmicas, que promovem um maior acimulo de biomassa em compara¢ao com outras
regides.

Dentre os indices avaliados, EVI, AFRI e GNDVI apresentaram maior correlacdo
com abiomassa florestal, sugerindo que esses indices podem ser utilizados como ferramentas
promissoras para a estimativa dessa variavel na regido de estudo. A utilizacao desses indices
em conjunto com outras técnicas, como 0 sensoriamento remoto e a modelagem por redes
neurais artificiais, pode fornecer estimativas precisas de biomassa florestal e ser util para a
gestdo e monitoramento ambiental da regido.

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais de aprendizado de
maquina que tém sido utilizadas para a estimativa da biomassa florestal acima do solo (BAS)
em diferentes regides do mundo. No presente estudo, utilizamos RNAs do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) com funcgdes de ativacdo tangencial e logistica e o algoritmo de treino
BFGS, em conjunto com indices de vegetacdo e diferentes fitofisionomias, para estimar a
BAS por unidade de area. Além disso, apresentam uma vantagem em relacdo aos métodos
convencionais de estimativa da BAS, pois permitem a obtencdo de mapas de distribuicéo
espacial da biomassa com alta resolucéo.

As RNAs associadas a dados de sensores remotos oferecem uma série de beneficios
adicionais além da precisao na estimativa da biomassa florestal. Por exemplo, 0 uso dessas
tecnologias pode acelerar o processo de coleta de dados, economizando tempo e recursos
financeiros que seriam necessarios para realizar inventarios florestais tradicionais. Além
disso, a capacidade em modelar relacbes complexas entre variaveis pode fornecer insights
valiosos sobre as interacdes entre a vegetacao e as condi¢cbes ambientais. Essas informacdes
podem ser usadas para orientar o0 manejo florestal sustentavel e para ajudar a prever os
impactos de mudangas ambientais futuras na biomassa florestal. Em resumo, os resultados
sugerem que o uso de RNAs associadas a indices de vegetacdo e diferentes fitofisionomias

€ uma abordagem promissora para a estimativa da biomassa florestal.
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Os resultados deste estudo sdo de grande importancia para 0 monitoramento da biomassa
florestal, inclusive para estimativas para 0 pagamento de servicos ambientais e para o
desenvolvimento de politicas de conservacdo ambiental. Complementarmente, este estudo
contribui para 0 avango da compreensao dos processos ecologicos nas areas de transicdo de

biomas.
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9. ANEXO

Anexo . Valores de Biomassa estimados por inventario florestal da RAINFOR e indices de vegetacdo usados
como variaveis preditoras.
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Biomassa

Amostras_RAINFOR (ton/ha) AFRI EVI Gndvi EVI2 MSAVIaf MSAVI NDRE NDVI  SAVI
FLO-01-1 188,945 0617 0665 0598 0451 0,391 0,690 0557 0,740 0,478
FLO-01-2 161,807 0,610 0656 0593 0444 0,382 0,667 0548 0,735 0,472
FLO-01-3 112,828 0612 0672 0603 0455 0,389 0,707 0568 0,743 0,481
FLO-01-4 144,047 0615 0671 0604 0455 0,393 0691 0570 0737 0,481
FLO-01-5 106,721 0611 0656 0596 0444 0,382 0,665 0561 0735 0471
FLO-02-1 144,238 0582 0637 0588 0426 0,347 0,623 0549 0,730 0,457
FLO-02-2 107,569 0594 0651 0595 0434 0,360 0,656 0558 0,740 0,464
FLO-02-3 99,950 0596 0650 0594 0434 0,360 0,657 0553 0741 0,464
FLO-02-4 140,764 0,602 0652 0595 0437 0,367 0,676 0553 0,745 0,467
FLO-02-5 98,352 0599 0659 0592 0440 0,367 0,677 0558 0,744 0,470
FSJ-01-1 17,871 0484 0497 0503 0334 0254 0381 0409 0616 0,369
FSJ-01-2 14,353 0404 0427 0469 0255 0,175 0,318 0329 0535 0,289
FSJ-01-3 15,776 0399 0410 0461 0243 0,167 0,297 0315 0524 0,278
FSJ-01-4 15,526 0395 0411 0461 0242 0,162 0299 0315 0531 0,278
FSJ-01-5 15,296 0408 0421 0463 0250 0,175 0312 0,328 0532 0,284
GAU-02-1 157,857 0627 0639 0602 0441 0,389 0,691 0547 0,747 0,470
GAU-02-2 157,958 0636 0656 0610 0453 0,406 0,725 0559 0,752 0,481
GAU-02-3 153,810 0,643 0674 0618 0466 0417 0,792 0565 0,764 0,491
GAU-02-4 150,448 0,652 0,700 0623 0483 0,437 0,865 0569 0,771 0,506
GAU-02-5 135,506 0632 0651 0607 0451 0,399 0,734 0553 0,753 0,478
GAU-03-1 17,159 0451 0451 0492 0310 0,223 0,345 0405 0603 0,347
GAU-03-2 22,434 0457 0454 0496 0313 0,228 0,350 0411 0606 0,350
GAU-03-3 23,491 0457 0456 0495 0315 0,229 0,352 0407 0604 0,351
GAU-03-4 21,531 0453 0447 0489 0309 0224 0342 0397 0599 0,345
GAU-03-5 20,331 0452 0443 0485 0306 0,223 0,337 0391 0595 0,342
GAU-04-1 152,090 0541 0501 0535 0346 0,286 0423 0470 0654 0,382



GAU-04-2
GAU-04-3
GAU-04-4
GAU-04-5
GAU-05-1
GAU-05-2
GAU-05-3
GAU-05-4
GAU-05-5
GAU-06-1
GAU-06-2
GAU-06-3
GAU-06-4
GAU-06-5
GAU-07-1
GAU-07-2
GAU-07-3
GAU-07-4
GAU-07-5
TAN-02-1
TAN-02-2
TAN-02-3
TAN-02-4
TAN-02-5
TAN-03-1
TAN-03-2
TAN-03-3
TAN-03-4
TAN-03-5
TAN-04-1

229,094
200,626
203,476
218,289
109,253
126,693
174,297
154,383
162,409
206,367
249,405
256,727
145,665
331,378
79,984

77,892

88,844

75,765

105,529
135,540
150,668
139,470
66,561

139,417
139,313
167,192
145,834
137,937
127,052
139,609

0,680
0,554
0,571
0,663
0,520
0,543
0,540
0,552
0,547
0,562
0,661
0,613
0,303
0,384
0,592
0,569
0,571
0,576
0,589
0,612
0,606
0,585
0,584
0,590
0,607
0,602
0,595
0,606
0,607
0,594

0,656
0,518
0,562
0,658
0,457
0,512
0,508
0,532
0,543
0,567
0,661
0,611
0,392
0,457
0,627
0,578
0,567
0,575
0,595
0,680
0,662
0,629
0,635
0,647
0,558
0,547
0,549
0,564
0,569
0,527

0,651
0,536
0,555
0,663
0,517
0,546
0,545
0,549
0,553
0,577
0,665
0,648
0,460
0,555
0,599
0,578
0,580
0,585
0,596
0,591
0,587
0,575
0,576
0,580
0,584
0,576
0,576
0,588
0,584
0,567

0,483
0,355
0,389
0,484
0,314
0,353
0,351
0,367
0,376
0,391
0,487
0,450
0,275
0,366
0,435
0,400
0,392
0,398
0,413
0,451
0,440
0,416
0,420
0,428
0,383
0,376
0,376
0,389
0,391
0,362
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0,431
0,296
0,331
0,415
0,247
0,281
0,276
0,294
0,298
0,317
0,417
0,367
0,149
0,257
0,362
0,325
0,322
0,328
0,345
0,382
0,371
0,342
0,345
0,353
0,332
0,326
0,320
0,336
0,339
0,310

0,601
0,444
0,520
0,622
0,374
0,451
0,450
0,484
0,508
0,554
0,631
0,552
0,282
0,371
0,655
0,555
0,534
0,562
0,600
0,725
0,690
0,615
0,622
0,649
0,541
0,521
0,518
0,554
0,561
0,485

0,598
0,472
0,502
0,611
0,477
0,482
0,486
0,489
0,490
0,528
0,621
0,594
0,303
0,400
0,561
0,538
0,543
0,548
0,569
0,559
0,556
0,542
0,543
0,553
0,565
0,559
0,551
0,565
0,556
0,556

0,782
0,668
0,679
0,748
0,657
0,688
0,693
0,697
0,699
0,709
0,745
0,778
0,522
0,544
0,735
0,714
0,708
0,716
0,726
0,755
0,748
0,735
0,733
0,738
0,731
0,723
0,723
0,732
0,732
0,716

0,516
0,392
0,421
0,518
0,354
0,391
0,389
0,404
0,412
0,425
0,520
0,487
0,309
0,393
0,464
0,433
0,426
0,431
0,445
0,479
0,469
0,448
0,452
0,459
0,420
0,414
0,414
0,426
0,427
0,401



TAN-04-2
TAN-04-3
TAN-04-4
TAN-04-5

141,376
106,829
111,513
85,656

0,586
0,583
0,590
0,570

0,519
0,519
0,545
0,520

0,568
0,567
0,579
0,560

0,356
0,358
0,375
0,358

0,299
0,302
0,317
0,294

0,474
0,474
0,513
0,474

0,549
0,550
0,555
0,538

0,715
0,708
0,720
0,707

0,395
0,396
0,413
0,396
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