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“ get eaten by the worms
And weird fishes

Picked over by the worms
And weird fishes

Weird fishes

Weird fishes”.

Radiohead — Weird Fishes / Arpeggi
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RESUMO

O Bioma Cerrado, é o segundo maior bioma brasileiro em termos de extenséo
territorial, que se estende por cerca de 2 milhdes de km?. Esta area equivale a
aproximadamente 23% do territdrio brasileiro, abrangendo 11 estados, e o
Distrito Federal. O bioma é considerado um dos hotspots globais para a
conservagao da biodiversidade, entretanto, a regido se encontra sob severas
ameacas antropicas, induzidas e determinadas pelo homem. A quantidade de
biomassa e estoques de carbono neste bioma € pouco conhecida,
principalmente devido as suas diferencas fitofisionbmicas. A estimativa da
biomassa é importante para estudar os impactos das mudancas do uso e
cobertura da terra e, assim analisar seus efeitos devido as emissbes de
carbono para subsidiar as politicas de conservacdo ambiental. Portanto, a
presente pesquisa tem como objetivo estimar a biomassa acima do solo em
uma regiao do Cerrado, no estado do Tocantins, utilizando diferentes fontes de
dados de sensores Opticos e de micro-ondas. No trabalho, foram utilizados
produtos derivados das missfes Sentinel-1, Sentinel-2, além do Canopy Height
Model (CHM, obtido a partir de dados Landsat-8 e Global Ecosystem Dynamics
Investigation (GEDI), e do mapa de uso e cobertura da terra produzido pelo
projeto MapBiomas Brasil. Para avaliar o melhor resultado de estimativa de
biomassa em termos da combinacao de diferentes dados Opticos e de radar, 6
modelos foram analisados. O modelo que combinou dados Sentinel-1, Sentinel-
2 e CHM obteve-se R? = 0,727, ao passo que os modelos que utilizaram
somente dados Sentinel-1 e Sentinel-2, obtiveram respectivamente R? = 0,663
e R? =0,717. O mapa derivado do modelo que combinou dados Sentinel-1,
Sentinel-2 e CHM apresentou os menores erros, com RMSE = 73,881 t.ha’,
enguanto o modelo baseado apenas em dados Sentinel-1 teve RMSE = 83,176
t.hal e o baseando unicamente em dados Sentinel-2, igual a 75,273 t.ha. Os
resultados da pesquisa foram avaliados em relacdo aos mapas de Baccini et al.
(2012), ESA (2020) e Zimbres et al. (2021). Esta pesquisa resultou no primeiro
mapa de biomassa acima do solo para o Cerrado Tocantinense com resolucao
de 10 metros e provou que a combinacao entre dados SAR e Opticos pode ser
convertida em estimativas de biomassa mais acuradas.

Palavras-chave: Cerrado. Biomassa. Sentinel-1. Sentinel-2.
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BIOMASS ESTIMATION IN CERRADO OF TOCANTINS USING
OPTICAL AND MICROWAVE DATA COMBINATION

ABSTRACT

The Cerrado Biome is the second largest Brazilian biome in terms of land
area, extending over approximately 2 million km2. This area is equivalent to
approximately 23% of the Brazilian territory, covering 11 states and the
Federal District. The biome is considered one of the global hotspots for
biodiversity conservation, however, the region is under severe anthropogenic,
man-induced, and man-made threats. The amount of biomass and carbon
stocks in this biome is poorly known, mainly due to its physiognomic
differences. Biomass estimation is important to study the impacts of land use
and land cover changes and, thus, to analyze their effects due to carbon
emissions to support environmental conservation policies. Therefore, the
present research aims to estimate the aboveground biomass in a Cerrado
region, in the state of Tocantins, using different sources of data from optical
and microwave sensors. In the work, products derived from the Sentinel-1,
and Sentinel-2 missions were used, in addition to the Canopy Height Model
(CHM, obtained from Landsat-8 and Global Ecosystem Dynamics
Investigation (GEDI) data, and the land use and land cover map produced by
the MapBiomas Brasil project. To evaluate the best biomass estimation result
in terms of the combination of different optical and radar data, 6 models were
analyzed. The model that combined Sentinel-1, Sentinel-2, and CHM data
obtained R? = 0.727, while the models that used only Sentinel-1 and Sentinel-
2 data, obtained respectively R? = 0.663 and R? = 0,717. The map derived
from the model combining Sentinel-1, Sentinel-2, and CHM data showed the
lowest errors, with RMSE = 73.881 t.ha, while the model based on Sentinel-
1 data alone had RMSE = 83.176 t.ha' and the one based solely on Sentinel-
2 data equaled 75.273 t.ha. The results of the research were evaluated
against the maps of Baccini et al. (2012), ESA (2020) and Zimbres et al.
(2021). This research resulted in the first above-ground biomass map for the
Cerrado Tocantinense with 10-meter resolution and proved that the
combination between SAR and optical data can be converted into more
accurate biomass estimation.

Keywords: Cerrado. Biomass. Sentinel-1. Sentinel-2.
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1 INTRODUCAO

O bioma Cerrado é o segundo maior bioma brasileiro em area, ocupando
aproximadamente dois milhdes de quildbmetros quadrados, o que representa
cerca de 23% do territdrio nacional. Sua area abrange areas dos estados de
Goias, Tocantins, Bahia, Maranh&o, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Minas
Gerais, Piaui, Parana, Rondonia, Sado Paulo e o Distrito Federal. Os limites do
bioma Cerrado séo apresentados na Figura 1.1 (OLIVEIRA-FILHO; RATTER,
1995; RIBEIRO; WALTER, 1998; OLIVEIRA; MARQUIS, 2002).

A vegetacado do Cerrado € formada por diferentes fitofisionomias, composta por
formacdes florestais, savanicas e campestres (RIBEIRO; WALTER, 1998). Em
termos fisiondbmicos, a floresta é representada principalmente por areas com
espécies arbdreas onde existe formacdo de dossel, continuo ou ndo. As
savanas caracterizam-se por areas de gramineas com arvores e arbustos sem
formacdo de dossel, enquanto o termo campo caracteriza areas com
predominio de espécies herbaceas e um numero reduzido de espécies
arbustivas. A flora do bioma Cerrado € bem caracteristica e distinta dos biomas
adjacentes, embora tenha espécies compartilhadas com outros biomas
(OLIVEIRA-FILHO; RATTER, 1995; RIBEIRO; WALTER, 1998).

De acordo com Huang et al. (2018), o mapeamento da biomassa florestal
acima do solo utilizando dados de observacdes da Terra tornou-se parte
integral de programas de avaliagdo e monitoramento ambiental devido a sua
importédncia para o0 entendimento dos impactos do desmatamento e
degradacdo das florestas nas mudancas climaticas (GIBBS et al., 2007;
KUMAR; MUTANGA, 2017; MACKEY et al., 2020).

As florestas desempenham um papel dual no ciclo do carbono. Estas atuam
como absorvedores de carbono pois, no processo de fotossintese, as arvores
subtraem o carbono presente na atmosfera na forma de di6xido de carbono
(CO2), o convertem em carboidratos e liberam oxigénio de volta a atmosfera.
Contudo, as florestas também atuam como fontes de emisséo de carbono na
atmosfera, resultante dos processos autotréficos e, também, antrépicos de

desmatamento, extracao seletiva de madeira, e degradacéo florestal como as



queimadas(VASHUM; JAYAKUMAR, 2012; KUMAR; MUTANGA, 2017;
MITCHARD, 2018).

Nesse contexto, a estratégia do REDD+ da Convencdo-Quadro das Nacdes
Unidas sobre Mudanca do Clima para redugcéo do desmatamento e degradacao
das florestas, conservacdo e desenvolvimento sustentavel dos paises em
desenvolvimento (KACHAMBA et al., 2016), tem possibilitado ao Brasil receber
pagamentos por resultados de reducdo de emissdes por desmatamento e
degradacéo, assim como fomentado a captacdo de recursos financeiros para

monitoramento ambiental dos biomas brasileiros.

Figura 1.1 — Limites do Bioma Cerrado Brasileiro.
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Diferentemente do bioma Amazonia, o bioma Cerrado ndo tem sido foco de
atencdo no contexto das politicas ambientais brasileiras, mesmo ele ja tendo
perdido quase 50% de sua vegetacao (INPE, 2021). De acordo com o Instituto
Chico Mendes de Biodiversidade (ICMBIo), somente 8% da area total do bioma
€ protegida legalmente pela politica de unidades de conservacdo (ICMBIO,
2021). Cunha et al. (2008) apontam que no bioma Cerrado, a degradacéo



ambiental decorrente da exploragdo agropecuaria, tem modificado
consideravelmente as caracteristicas do ambiente, com excesso de
desmatamento, compactacéo do solo, assoreamento de rios, erosao, perda de
biodiversidade, impactando todo o ecossistema.

O mapeamento detalhado da vegetacdo e a estimativa de emissbes de
carbono levando em conta os tipos de vegetacao do Cerrado é uma atividade
complexa devido a sua diversidade de fitofisionomias e ao gradiente de
variagcdo na transicao entre elas (MIRANDA et al., 2014).

Segundo Kumar e Mutanga (2017) as técnicas de sensoriamento remoto
desempenham um papel importante na estimativa de biomassa acima do solo
(BAS), uma vez que permite abordagens em larga escala, com custo
relativamente baixo em relacdo a extensivas campanhas de campo, além de

permitir 0 acesso a areas que presencialmente sdo inacessiveis.

Além disso, a estimativa de BAS por técnicas de sensoriamento remoto permite
a utilizacdo de diferentes tipos de plataformas, sejam elas orbitais ou
aerotransportadas, bem como o emprego de variados sensores, tais como
Opticos, Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar — SAR) e LIDAR
(Light Detection and Ranging) (KUMAR et al., 2015; KUMAR; MUTANGA,
2017; LAURIN et al., 2018).

Bao et al. (2019), Bispo et al. (2020), Laurin et al. (2018), Liu et al. (2019) e
Wang et al. (2019) analisaram o potencial da combina¢do dos dados obtidos
por diferentes sensores na estimativa da biomassa de diferentes coberturas
vegetais. Esta combinacdo implica em processamentos e analises mais
complexos devido ao grande volume de dados e o fato dos sensores 6pticos,
SAR e LiDAR possuirem caracteristicas técnicas diferentes, mas com potencial

de melhor estimar os diferentes tipos de cobertura vegetal do Cerrado.

Sensores eletro-6pticos, a bordo das plataformas Landsat e Sentinel-2, por
exemplo, interagem com as caracteristicas fisico-quimicas da vegetacao, ao
passo que sensores que operam na faixa do espectro das micro-ondas (SAR)
interagem com as propriedades geométricas e dielétricas destes alvos. Cada

tipo de dado permite a extracdo de uma série de atributos distintos, como o



calculo de indices espectrais para dados 6pticos, e propriedades polarimétricas

e interferométricas para dados SAR polarizados.

As particularidades do bioma Cerrado em termos fisionbmicos, como ja
mencionado, impdem dificuldades para 0 mapeamento da vegetacdo nesta
regido. Desse modo, a combinacdo entre dados de diferentes fontes para a
estimativa de BAS no Cerrado brasileiro pode ser mais bem explorada.
Entretanto, a utilizacdo de dados e técnicas em sensoriamento remoto nao
exclui a necessidade de se ter dados de campo para validar os modelos de

estimativa de BAS.

O programa Copernicus da Agéncia Espacial Europeia (European Space
Agency — ESA) tornou viavel a integracdo de dados de diferentes sensores em
aplicacbes de observagdo da Terra com as missdes Sentinel 1 e 2, que
fornecem dados de observacdo da Terra com alta qualidade espectral,
espacial, radiométrica e temporal sem custos para 0s usuarios. A utilizacdo de
dados Sentinel para estimacdo da BAS vai de encontro aos dois eixos
tematicos de servicos do programa Copernicus, sendo eles o monitoramento
do uso e cobertura do solo e o fornecimento de informacbBes sobre as
mudancas climaticas (COPERNICUS, 2021).

Dado o exposto, pode-se observar que o uso de tecnologias de sensoriamento
remoto com a integracdo de dados de diferentes fontes para a estimativa de
BAS no Cerrado pode superar as limitacdes impostas pela variacdo da
estrutura da vegetacao, escassez de trabalhos de campo e o grande gradiente
de variacdo nas transi¢des das fitofisionomias, bem como o grande gradiente
latitudinal do bioma (MIRANDA et al., 2014; ROITMAN et al., 2018; BISPO et
al., 2020).

Este documento estd organizado da seguinte forma: apresentacdo dos
objetivos na Secéo 1.1, a reviséo teodrica (Capitulo 2) introduz alguns conceitos
e estudos cientificos relacionados com o tema de estimativa de biomassa,
seguindo com a metodologia no Capitulo 3. O Capitulo 4 apresenta 0s
resultados e discussdes, e finalmente as conclusbes sao apresentadas no

Capitulo 5.



1.1 Objetivo

Dentro deste contexto, este estudo tem como objetivo principal estimar a

Biomassa Acima do Solo da regidao correspondente ao bioma Cerrado no

estado do Tocantins, a partir da combinacdo de dados de sensoriamento

remoto obtidos nos espectros Optico e de micro-ondas.

1.2 Objetivos especificos

Selecionar entre os dados utilizados, os melhores preditores para a

estimativa da BAS;

Definir diferentes modelos para estimar a BAS e avaliar a utilizacao

diferentes combinacdes dos dados épticos e de radar;

Produzir um mapa de biomassa acima do solo para o Cerrado

tocantinense;

Avaliar a acuracia das estimativas.



2 REVISAO TEORICA

Este capitulo apresenta alguns conceitos, fundamentos e revisdo da literatura

relacionadas ao tema do presente estudo.
2.1 Estimativa de biomassa

Para Silveira et al. (2008), biomassa pode ser definida como a massa de
matéria de origem biologica, enquanto o termo biomassa florestal esta
relacionado a biomassa existente na floresta ou apenas na sua fragdo arborea.
A biomassa florestal € comumente dividida entre a biomassa abaixo do solo e a
biomassa acima do solo (do inglés, Below-Ground Biomass — BGB e Above-
Ground Biomass — AGB, respectivamente). Este trabalho é centrado na

biomassa acima do solo (BAS), que sera referida como BAS.

Basicamente, existem dois métodos para obter a biomassa florestal: método
direto e método indireto. O método direto € um método destrutivo, no qual as
arvores sdo cortadas e tém suas partes separadas e pesadas, enquanto o
método indireto € um método ndo destrutivo, no qual podem ser utilizadas
equacdes alométricas e técnicas de sensoriamento remoto para a realizacdo

das estimativas (KUMAR et al., 2015; WATZLAWICK et al., 2009).

Silveira (2010) explica que a partir do método direto, a biomassa pode ser
determinada porque, a medicédo real é feita diretamente na biomassa, enquanto
0 método indireto produz uma estimativa da biomassa. Na estimativa de
biomassa, esta € correlacionada com diametro, altura e densidade da madeira,
utilizando de relagcdes quantitativas ou matematicas, como raz6es ou

regressodes, sem a destruicdo do material vegetal.

Os métodos diretos para determinacdo da biomassa florestal sdo onerosos,
uma vez que € necessaria a derrubada, separacdo, secagem e pesagem do
material para o desenvolvimento de equacdes alométricas e, portanto, estes
métodos sdo vidveis apenas em pequenas escalas (QURESHI et al., 2012). Os
modelos de regressao para estimativa de biomassa florestal podem utilizar
equacOes alométricas que incluem diferentes variaveis, tais como o diametro
do tronco, altura e densidade, podendo ser usadas em conjunto ou
isoladamente (CHAVE et al., 2005).



Segundo Somogyi et al. (2007), a biomassa pode ser estimada indiretamente
de duas formas. Uma forma de estimativa indireta consiste na multiplicacéo
entre um fator de biomassa (em inglés, Biomass Factor — BF) e dados de
volume de arvores ou talhdes, que resulta em um valor convertido (expandido
ou reduzido) do volume para estimativa de biomassa. A outra forma é dada
pelo ajuste de equacdes com variaveis dendrométricas utilizando técnicas de

regressao.

Para Chave et al. (2005), o uso dos modelos de regressdao com equagdes
alométricas s&o cruciais na estimativa de BAS. O uso de equacdes de
regressdo é mais vantajoso em relacdo aos outros métodos porque nao ha
necessidade de se calcular medidas de volume. Entretanto, a sua
desvantagem reside no fato que os inventarios florestais, ndo possuem todas
as classes de diametro. Assim, apenas os diametros de 10 cm ou maiores séo
medidos, desprezando-se as arvores menores, que podem representar até
30% da biomassa de uma determinada floresta (BROWN, 1997; SILVEIRA et
al., 2008).

O procedimento mais comum para estimativa de biomassa florestal € por meio
da analise de regressdao (PARRESOL, 1999). Desse modo, as equacodes
alométricas de biomassa podem atender os critérios de equacdes lineares ou
nao lineares (CASSOL, 2013). Os modelos lineares possuem aplicacdes
simples e podem ser ajustados pelo método dos minimos quadrados (MMQ),
enquanto os modelos ndo lineares utilizam métodos iterativos para estimar
seus parametros. Desse modo, a selecdo do modelo para aplicacao deve ser
baseada na experiéncia do analista, no comportamento das variaveis e
recomendacdes da literatura. (CASSOL, 2013; SILVEIRA et al., 2008).

Os estudos de Fassnach et al. (2021); Forkour et al. (2020); Jacon et al. (2021);
Liu et al. (2019); Wang et al. (2019) e Zimbres et al. (2021) mostram uma
tendéncia do uso de métodos baseados em aprendizado de maquina (Machine

Learning) para estimar a biomassa a partir de dados de sensores remotos.

Métodos como Random Forests (RF), Classification and Regression Trees

(CART) e Support Vector Machine (SVM) tém sido usados devido a sua



robustez, praticidade e capacidade para tratar a diversidade e quantidade de
dados que podem ser derivados de sensores remotos, sobretudo, quando se
combina dados de sensores Opticos e radar (acronimo para Radio Detection
and Ranging) (JOSHI et al., 2016).

2.2 Estimativa de BAS Baseada em Sensoriamento Remoto

As tecnologias de sensoriamento remoto, sistemas de informacfes geograficas
(SIG) e fotogrametria constituem, ferramentas importantes para a avaliagédo de
recursos florestais, tais como estimativa de biomassa, volume de madeira e
emissdes de carbono (DRAKE et al., 2003; PARRESOL, 1999; QURESHI et al.,
2012; SILVEIRA et al., 2008). O sensoriamento remoto é uma ciéncia ampla,
de tal modo que para aproveitar seu pleno potencial, € imperativo que o usuario
ou analista entenda como a radiagdo eletromagnética (REM) interage com a
atmosfera e o0s alvos terrestres nas diferentes faixas do espectro
eletromagnético (JENSEN, 2009; NOVO, 2008).

2.2.1 Sensoriamento remoto éptico

O sensoriamento remoto éptico passivo € o mais difundido em observacao da
Terra e tém sido frequentemente utilizado em estudos para estimacdo da BAS
(LU, 2007). Isso é devido, principalmente, a maior oferta de dados de sensores
nesta categoria. Em relacdo aos dados de fonte aberta, destacam-se dados
adquiridos por diferentes sensores multiespectrais das missdes Landsat (e.g.
POWELL et al., 2010), China-Brazil Earth-Resources Satellites (CBERS) (e.qg.
CHEN et al., 2005) e mais recentemente pela missdo Sentinel-2 (e.g. CHEN et
al., 2019; FASSNACH et al., 2021; GUERINI FILHO et al., 2020).

As caracteristicas espectrais da vegetacao estao relacionadas com os atributos
da folha, tais como seus pigmentos, estrutura interna e umidade, afetando
diretamente a reflectancia e transmitancia da REM (JENSEN, 2009). Os
sensores opticos, que dependem das condi¢des de iluminacédo e atmosféricas,

operam no intervalo entre 0,35um e 3,0pum.

De acordo com Ponzoni et al. (2012), ao utilizar técnicas de sensoriamento
remoto no estudo da vegetagdo, € necessario compreender a interacdo da

radiacdo eletromagnética, ndo somente com as folhas isoladas, mas também



com os diferentes tipos fisionbmicos de dosséis. A interacdo da REM com os
dosséis, a exemplo de florestas, formacdes vegetais arbustivas, herbaceas e
culturas agricolas, apresenta diferencas em relacdo a interacdo da REM com
folhas isoladas.

Para o estudo da vegetacdo por sensoriamento remoto Optico, as bandas
espectrais mais relevantes sdo as bandas na faixa do espectro visivel,
infravermelho proximo e infravermelho médio (JENSEN, 2009; NOVO 2008;
PONZONI et al., 2012). A partir delas, é possivel caracterizar o0 comportamento
espectral da vegetacdo e calcular indices espectrais, tais como o Iindice de
Vegetacdo da Diferenca Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index
— NDVI), o indice de Vegetacdo Melhorado (Enhanced Vegetation Index — EVI)
e o Indice de Vegetacio Ajustado para o Solo (Soil Adjusted Vegetation Index —
SAVI). Por sua vez, os indices espectrais de vegetacdo podem ser
relacionados aos parametros biofisicos da vegetacdo como, por exemplo, a
biomassa e o indice de &rea foliar (LAl) (PONZONI et al., 2012).

Sensores LIDAR também operam na faixa do espectro Optico. Porém, estes
sensores sdo considerados sensores ativos, pois possuem fonte de energia
prépria e controlada. Diferentemente dos sensores Opticos multiespectrais,
sistemas LIDAR sdo sensores ndo imageadores e baseiam-se na medicdo de
distancias. Estes sensores emitem pulsos amplificados da REM em forma de
laser que interagem com os aspectos fisicos dos alvos, através dos fendbmenos
de espalhamento, absorcdo, reflexdo e fluorescéncia (DIAZ et al., 2017;
JENSEN, 2009).

No estudo da biomassa florestal, a vantagem dos sensores LIDAR consiste na
possibilidade do uso de modelos de superficie (Modelo Digital de Superficie —
MDS) e do terreno (Modelo Digital do Terreno — MDT) como informagdes
adicionais de altura e volume dos dosséis, uma vez que REM emitida por estes
sensores é sensivel a altura das arvores (DIAZ et al., 2017; JENSEN, 2009).
De posse da altura dos dosséis florestais, pode-se ter mais uma medida que

auxilia na estimativa da biomassa florestal.



Atualmente, os dados do LIDAR Global Ecosystem Dynamics Investigation
(GEDI) a bordo da Estacédo Espacial Internacional (International Space Station
— ISS) tém mostrado potencial em estudos dos recursos florestais. Tais dados,
bem como dados simulados, tém sido estudados e combinados com outros
dados Opticos e SAR, com 0 objetivo de superar suas limitacdes em termos de
resolucdo e cobertura espacial (SAARELA et al., 2018; PARDINI et al., 2019;
POTAPOV et al., 2021; Ql et al., 2019).

Fassnach et al. (2021) correlacionaram valores de referéncia de biomassa de
pastagens, vegetacdes arbustivas e floresta nativa obtidos em campo e
imagens obtidas pelo sensor Multispectral Instrument (MSI) a bordo das
plataformas Sentinel-2. Além das bandas multiespectrais, os autores também
obtiveram altos valores de correlacdo de Spearman na correlacdo entre os
dados de biomassa com métricas texturais derivadas da matriz GLCM (Grey
Level Co-Occurrence Matrix — GLCM) (HARALICK et al., 1973). Desse modo,
0os autores puderam definir as varidveis preditoras mais adequadas para

realizar a regressao e atingir os objetivos propostos na pesquisa.

Guerini Filho et al. (2020) utilizaram uma imagem Sentinel-2 (MSI) e calcularam
os indices NDVI, EVI, indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada na Borda
Vermelha (Normalized Difference Red Edge Index — NDREI) e indice de
Reflectancia de Senescéncia das Plantas (Plant Senescence Reflectance Index
— PSRI) para uma regido de pastagem para estimar a biomassa verde e
senescente na area de estudo. Os autores utilizaram técnicas de correlacdo e
regressdo e dados de campo e os resultados atingiram coeficientes de
determinacgdo (R?) maiores que 0,50, demonstrando o potencial dos indices de
vegetacao para esta aplicacao.

2.2.2 Sensoriamento remoto por micro-ondas

O sensoriamento por micro-ondas permite abordagens muito diferentes em
relacdo ao sensoriamento remoto Optico. Uma das principais vantagens de
sensores radar € a possibilidade de imageamento com independéncia das

condi¢cdes atmosféricas porque, sua faixa de comprimentos de onda tem

capacidade de penetracdo nas nuvens e assim sofre pouco ou nenhum efeito
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da atmosfera pois, quanto maior o comprimento de onda, maior € a penetracao
(WOODHOUSE, 2006; JENSEN, 2009).

No estado da arte do sensoriamento remoto ativo por micro-ondas, tem-se 0s
Radares de Abertura Sintética, com diferentes possibilidades de aquisicdo de
dados em termos de polarizacdo, geometria, Orbita (ascendente ou
descendente), comprimento de onda e, principalmente, controle de iluminacéo.
Em relacdo aos sensores opticos, 0os sensores SAR possuem menos faixas de
frequéncia, mas com maiores comprimentos de onda, que permitem que a
REM interaja com os atributos geométricos e dielétricos, e, assim, seja

aplicavel em areas com cobertura de nuvens.

De acordo com Woodhouse et al. (2012) e Woodhouse (2006), o
retroespalhamento (backscattering) em banda L ou maiores, possuem
sensibilidade a biomassa florestal de forma indireta, até um ponto de
saturacdo. O retroespalhamento nas bandas L e P fornecem dados mais
adequados para a classificacdo de florestas tropicais. Contudo, pode-se obter
dados igualmente adequados ao se calcular atributos texturais calculados
sobre dados nas bandas X e C, o que nédo invalida os dados de menores
comprimentos de onda para o estudo de florestas (VAN DER SANDEN, 1997).

Diversos estudos foram desenvolvidos para estimar BAS de diferentes tipos de
vegetacao utilizando imagens de radar (BISPO et al.,, 2014; BOUVET et al.,
2018; CASSOL, 2017; COUGO et al., 2015; HUANG et al., 2018 MITCHARD et
al., 2009, 2011; NARVAES, 2010;). Nestes estudos, observa-se a ampla
utilizacdo de dados do sensor de banda L Phased Array-type Synthetic
Aperture Radar (PALSAR) a bordo da plataforma Advanced Land Observing
Satellite (ALOS). Isto é devido a melhor adequacédo dos dados de banda L para
0 estudo da biomassa, relacionada a sua maior capacidade de penetragao nos
dosséis florestais (VAN DER SANDEN, 1997; WOODHOUSE, 2006).

Huang et al. (2018) utilizaram dados ALOS-2/PALSAR-2 e C-SAR (sensor de
banda C da misséo Sentinel-1) para estimar a mudanca da biomassa no tempo
em uma regido de floresta temperada nos Estados Unidos. Estes autores

utilizaram uma adaptacdo de Cartus et al. (2012) do modelo Water Cloud
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Model (WCM), proposto por Attema e Ulaby (1978), que é um modelo semi-
empirico que pode ser relacionado com a BAS, admitindo que a vegetacao €
composta por um conjunto de gotas d’agua esféricas que sdo mantidas no

lugar pela matéria seca.

Os resultados mostraram que a polarizagcdo VH do Sentinel-1 e PALSAR-2
foram mais sensiveis a BAS. Além disso, como ja esperado, o dado de banda
C atingiu o ponto de saturacdo em 50 t.ha, frente ao valor de 150 t.ha? do
dado de banda L. Utilizando somente imagens PALSAR-2, os autores usaram
modelos de regresséo linear multipla para relacionar diferentes polarizaces e
atributos polarimétricos como Entropia, Anisotropia, Angulo Alfa, entre outros.
Nesta andlise, os autores obtiveram baixos valores de R? e altos valores do
estimador de erro Root Mean Square Error (RMSE), reforcando que os
atributos polarimétricos podem obter melhores estimativas de BAS na analise

de baixas e altas quantidades de BAS conjuntamente.

Vreugdenhil et al. (2018) reportaram a viabilidade da estimativa de biomassa
de diferentes culturas agricolas, usando indices extraidos a partir de dados
Sentinel-1. Além disso, para regides de florestas, a utilizacdo de indices e
outros atributos derivados de imagens Sentinel-1 deve ser estudada, uma vez
que os resultados de Kumar et al. (2019) mostram que o retroespalhamento
nas polarizacdes VV e VH possuem baixissima correlagdo com a biomassa em

florestas subtropicais e temperadas.
2.2.3 Abordagens que combinam dados radar e opticos

Joshi et al. (2016) apresentam uma revisdo sobre as possibilidades e
beneficios da combinacdo de dados SAR e 6pticos em estudos relacionados
com uso e cobertura do solo. Eles mostram que a fusdo de informacgGes de
sensores Opticos multiespectrais sobre a atividade fotossintética e informacdes
adquiridas por dados SAR, como estrutura e volume, pode melhorar as

estimativas de biomassa.

Embora os sensores Opticos e SAR serem Uteis na estimativa de BAS, eles
apresentam limitagcbes devido aos problemas de saturacdo em vegetacdes

densas. Atualmente, os dados Sentinel-1 tém sido uma boa opc¢do em estudos
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de recursos florestais, mas apresentam um desafio na estimativa da BAS,
devido a indisponibilidade de dados em banda L de forma gratuita e
sistematica (NUTHAMMACHOT et al., 2020).

Os métodos que combinam dados SAR e ¢pticos para mapeamento do uso e
cobertura do solo vdo desde o simples empilhamento (stacking) entre as
bandas dos diferentes sensores, até a fusdo por métodos baseados em Analise
de Principais Componentes (Principal Components Analysis — PCA),
transformada de Brovey, transformada Wavelet, Fusdo de Gram-Schmidt e
transformacao IHS (Intensity-Hue-Saturation). Ndo ha consenso na defini¢do
do melhor método de fusdo, uma vez que cada método possui suas
particulares e é dependente do grau de compatibilidade dos dados de entrada
(JOSHI et al., 2016).

Para o estudo dos recursos florestais, a combinacao entre dados SAR e dados
LiDAR tem potencial de melhorar as estimativas, sobretudo em extensas areas
(LAURIN et al., 2018). Estudos comprovaram que a combinacdo de dados
multisensores permite aprimorar as estimativas da biomassa florestal,
sobretudo utilizando dados das missdes Sentinel, que possuem facilidade de
integracdo e permitem a utilizacdo de séries temporais (BAO et al., 2019;
BISPO et al., 2020; FORKUOR et al., 2020; KHUDINYAN, 2019; LAURIN et al.,
2018; LIU et al., 2019; PHAM et al., 2020; WANG et al., 2019).

Forkuor et al. (2020) obtiveram o coeficiente de determinacdo (R?) de 0,90 na
estimativa de biomassa em uma regido de savana no continente africano
utilizando a combinacdo dos dados Sentinel-1 e Sentinel-2. A estimativa da
biomassa utilizando os dados separadamente resultou em R? de 0,76 utilizando
somente o retroespalhamento nas polarizacdes VV e VH e R? de 0,83
utilizando as bandas espectrais, indices e variaveis biofisicas derivados de

imagens Sentinel-2.

Laurin et al. (2018) exploraram o uso de séries temporais de imagens Sentinel-
1 para a estimar de BAS em florestas de pinheiros, florestas caducifolias e
florestas de faia. As analises mostraram que a combinacdo entre as séries

temporais Sentinel-1 e imagens Sentinel-2 causaram um aumento significativo
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no R?, partindo de 0,52 somente com os dados SAR, para 0,70 com a
combinacdo de dados SAR e Opticos, considerando parcelas com BAS de até
400 t.ha?.

Para uma regido do bioma Cerrado, Bispo et al. (2020) combinaram dados
SAR do mosaico global de imagens dos sensores PALSAR e PALSAR-2,
transportados pelas plataformas Advanced Land Observing Satellite (ALOS) e
ALOS-2, imagens Opticas do sensor Operational Land Imager (OLI) a bordo da
plataforma Landsat-8 e dados LiDAR aerotransportado obtido pelos sensores
Optech Orion M300 e Optech ALTM 09SEN243. Os autores relacionaram
primeiramente a estimativa da BAS obtida a partir de dados de campo com
atributos extraidos dos dados LIiDAR, como Modelo de Altura do Dossel
(Canopy Height Model — CHM), Densidade do Dossel (Canopy Density — CD) e
Cobertura do Dossel (Canopy Cover — CC).

De posse da BAS estimada a partir dos dados LIDAR, os autores utilizaram
dados SAR e Opticos empilhados e modelos de regressdo baseadas no
algoritmo Random Forests para criar um mapa de BAS em larga escala, com
resolucdo de 30 metros. Eles obtiveram resultados com R? de 0,89 e RMSE de
7,58 t.ha! para uma regido da Bacia Hidrografica do Rio Vermelho no Cerrado,
na qual as formacdes de vegetacédo predominantes sdo o Cerradao e Floresta

Estacional.

O estudo de Zimbres et al. (2021) é uma referéncia para a presente pesquisa,
uma vez que 0s autores produziram o primeiro mapa de densidade de
biomassa acima do solo para o cerrado brasileiro. Eles produziram dois mapas
de densidade de biomassa acima do solo com tamanho de pixel de 30 metros
referente ao ano de 2019 a partir de dados PALSAR e Sentinel-2, um deles

baseado no algoritmo RF e outro baseado no algoritmo CART.

Os resultados mostraram que o mapa gerado a partir do RF apresentou R? de
0,53, enquanto o modelo derivado do algoritmo CART apresentou R? de 0,45.
Em relagéo a estimativa dos erros, estes autores dividiram a analise dos erros
de acordo com grandes formacgOes do bioma cerrado, florestais, savanicas e

campestres.
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Na andlise do RMSE (t.ha'), o modelo RF apresentou os valores de 46,36,
18,56 e 27,80 para as formacdes florestais, savanicas e campestres,
respectivamente. Seguindo a mesma sequéncia, os RMSEs (t.ha') calculados
para o modelo derivado do CART foram de 50,92, 21,41 e 21,77. Os resultados
da estimativa de BAS no Cerrado foram consistentes, usando o algoritmo de

regressao do RF.

Com base no exposto, as abordagens baseadas na combinacdo de dados
radar e Opticos apresentaram potencial para estimativa de BAS, sobretudo no
bioma Cerrado, que possui diversidade fitofisionémica relevante. Desta forma,
a combinacdo das caracteristicas peculiares a cada uma das fontes de dados
aliada a utilizacdo de algoritmos de regressdo baseado em aprendizado de
maquina, permite identificar e selecionar os atributos mais adequados para
contornar as limitac6es de cada fonte de dados e assim obter o melhor modelo

para a estimativa de BAS no bioma Cerrado.
2.3 Random forests

Os topicos anteriores mostraram que algoritmos de aprendizado de maquina
tém se mostrado eficazes e estdo sendo vastamente utilizados em analises de
mapeando do uso e cobertura da terra, bem como para a estimativa de
Biomassa (BISPO et al., 2020; FORKUOR et al., 2020; ZIMBRES et al., 2021).
Dentre as vantagens da utilizacdo dos algoritmos de aprendizagem de
maquina, esta o fato destes serem n&o-paramétricos e ndo considerarem a

distribuicdo original dos dados.

Algoritmos de classificacdo mais comuns, a exemplo do Maxima
Verossimilhanca, consideram a distribuicdo a priori dos dados como
Gaussiana, o que nao € recomendado para os dados SAR, devido ao efeito
speckle (BARRETT et al., 2014). O algoritmo Random Forests possui a
capacidade incomum de performar a partir de milhares de variaveis sem que
haja deterioracdo da acuracia (BREIMAN, 2004). Por este motivo, foi o

algoritmo escolhido para ser utilizado nesta pesquisa.

O algoritmo Random Forests € um dos principais algoritmos de aprendizagem

de maquina, pois é capaz de realizar classificacdes e regressées com base em
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uma colecao de arvores estruturadas {h(x, ©;),k = 1, ...}, onde h(x,0;) é o
classificador em funcéo de x e ©;. Desse modo, k representa as arvores, 0y

sdo vetores aleatérios independentes e igualmente distribuidos e, x, o vetor

dos atributos de entrada (BREIMAN, 2001).

Random Forests para regressao sdo formados por arvores crescentes que
dependem do vetor aleatério ®, de modo que, o preditor de arvores h(x, 0;)

assume valores numéricos, ao contrario de legendas de classe (no caso de

classificagdes). O preditor Random Forests é formado a partir da média sobre

as k arvores {h(x, ©;)} (BREIMAN, 2001).
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3 METODOLOGIA

Nesta sessao, serdo descritos a area de estudo, o fluxograma metodoldgico, os
conjuntos de dados a serem utilizados e 0s processamentos realizados para

obter a estimativa de biomassa.
3.1 Caracterizacdo da area de estudo

A éarea de estudo é uma regido do estado do Tocantins, mais especificamente
na extensdo de area do estado que corresponde ao bioma Cerrado, que esta
delimitada pela linha na cor amarela na Figura 3.1. Localizado na regido norte
do Brasil, o estado do Tocantins possui uma area territorial total de
277.423,630 km2 de acordo com Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE, 2021). No ultimo censo demogréafico (2010), o estado do Tocantins
contava com uma populacdo de 1.383.445 de habitantes e densidade
demografica de 4,98 hab/km2. Em 2020, a populacdo estimada foi de 1.590.248
pessoas (IBGE, 2021).

Figura 3.1 — Localizag&o da Area de Estudo.
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A éarea do Cerrado Tocantinense corresponde a um total de 253.049,144 km2,
Em termos climaticos, o estado do Tocantins apresenta trés tipos climaticos de
acordo com a classificacdo de Thornthwaite: Umido, Umido subumido e
subumido seco (SOUSA et al., 2012). A precipitacdo média anual do estado do
Tocantins varia de 1.200 a 2.100 mm, e temperatura média anual é de 25,8°C
(HAIDAR et al., 2013).

No estado do Tocantins, predomina o clima estacional, com pelo menos cinco
meses de seca, que ocorre de maio a setembro (SOUSA et al., 2012). Por este
motivo, neste estudo, os dados de sensoriamento remoto serdo agrupados em
dois periodos, sendo eles: Periodo Seco e Periodo Chuvoso. A Figura 3.2
denota a precipitacdo acumulada entre 1991 e 2020, bem como a precipitacéo
acumulada mensal para o estado do Tocantins nos anos de coleta dos dados

de campo e no ano de referéncia para a producdo do mapa de BAS.

Figura 3.2 — Precipitagdo acumulada mensal (mm) para a area de estudo discriminada
pelos anos de coleta dos dados de campo e ano de referéncia para a
producdo do mapa de BAS.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 3.2 foi elaborada tendo como base os dados de precipitacao
fornecidos pela estacdo convencional 82659 do Instituto Nacional De
Meteorologia (INMET), localizada no municipio de Araguaina, no estado do
Tocantins. A analise destes dados confirma o exposto por Sousa et al. (2012) e
respalda a definicAo dos intervalos correspondentes aos periodos seco e

chuvoso. Como periodo seco, definiu-se o intervalo entre 01 e 31 de agosto de
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2019, dado que este més apresentou precipitacdo média abaixo de 50

milimetros em todos os anos analisados.

Além disso, sabendo que a vegetacdo do Cerrado possui variagdes fenoldgicas
ao longo do ano e pode ter suas atividades fotossintéticas rapidamente
ativadas a minima incidéncia de chuvas (JACON et al.,, 2021;PONZONI;
SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012). No que diz respeito ao periodo chuvoso,
definiu-se o intervalo entre 01 de outubro de 2018 e 30 de abril de 2019.

No que concerne a vegetacao, o Cerrado tocantinense compreende formacoes
vegetais de estrutura campestre, savanica e florestal (SOUSA et al., 2012). Em
determinadas situacoes, torna-se dificil a diferenciacdo entre as fitofisionomias,
mesmo in loco, a exemplo de Cerrado Denso e Cerraddo, comprovando a

complexidade de interpretacao das fitofisionomias deste Bioma.
3.2 Fluxograma metodoldgico

O fluxograma metodolégico que indica as principais etapas do método €
apresentado na Figura 3.3. A seguir, cada uma das etapas do método é
descrita em detalhes, de forma logica e de dependéncia entre elas. O
fluxograma esta sequenciado nos grupos Dados, Processamento e Regressao

e Andlises dos Erros.
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Figura 3.3 — Fluxograma.
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3.3 Conjunto de dados e processamento

Nesta secéo,

serdo apresentados os diferentes

tipos de dados e

processamentos executados na preparacdo dos dados para atingir o objetivo

desta pesquisa.

3.3.1 Dados de campo

Serdo utilizados como referéncia os dados das parcelas permanentes do

Mapeamento das Regifes Fitoecoldgicas e Inventario Florestal do Estado do

Tocantins, elaborado por (HAIDAR et al., 2013). Este documento descreve a

metodologia e procedimentos dos trabalhos de campo realizados para calcular

a BAS de cada parcela. Para este estudo, foram cedidas um total de 937
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parcelas com sua correspondente BAS. As parcelas contemplam as amostras
de biomassa fitofisionomias Cerraddo / Cerrado Denso (CD), Cerrado Strictu
Sensu (CE, representando as subdivisées Cerrado Tipico, Cerrado Ralo e
Cerrado Rupestre), Floresta Estacional (FE), Mata Ciliar (MC) e Mata de
Galeria (MG), segundo o sistema de classificacdo de Ribeiro e Walter (1998).
No trabalho de Haidar et al. (2013) pode-se obter mais detalhes sobre os
métodos e procedimentos aplicados para o calculo da BAS do Inventéario
Florestal do Estado do Tocantins.

As medicdes do Inventario Florestal do Estado do Tocantins ocorreram entre 0s
anos de 2008 e 2011. Aquino et al. (2007) mostram que a dinamica das
populactes vegetais do Cerrado € lenta, podendo os disturbios sob plantas de
ciclos longos serem detectados somente décadas apos os eventos. Este fato,
justifica a utilizacdo dos referidos dados de campo, mesmo que estes
apresentem defasagem temporal em relacdo as datas das imagens utilizadas,

bem como o ano de analise.

Os dados cedidos correspondem as coordenadas do centroide das parcelas.
As parcelas possuem informacfes sobre a sua BAS e outros atributos como
fitofisionomia, clima, relevo e pedologia. Alguns ajustes nos dados foram

necessarios para que pudessem ser utilizados da forma adequada, tais como:

e Espacializacdo das parcelas em poligonos de area compativel com a

area que foi delimitada em campo; e

¢ Normalizacdo do valor de BAS da area da parcela para BAS em um (1)

hectare.

A determinacdo das parcelas, foi pautada nos estudos de Felfili et al. (2005),
gue construiram um manual para parcelas permanentes nos biomas Cerrado e
Pantanal. A dimensdo das parcelas varia de acordo com a fitofisionomia,
conforme é mostrado na Figura 3.4. Buffers circulares foram criados para fazer
a adequacao da espacializacdo das parcelas em poligonos de area equivalente

as das parcelas delimitadas em campo, com base nos centroides das parcelas.
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Figura 3.4 — Esquema de amostragem e dimensdes das parcelas. (a) Cerradao /
Cerrado Denso e Cerrado Stricto Sensu com parcelas de 20x50 m, (b)
Mata Ciliar e Mata de Galeria com parcelas de 10x10 m e (c) Floresta

Estacional com parcelas de 20x20 m.
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Fonte: Adaptado de Felfili et al. (2005).
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Considerando a area original das parcelas, 0s raios necessarios para criar

buffers sdo apresentados no Quadro 3.1.
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Quadro 3.1 — Raio do buffer para espacializacdo das parcelas.

Fitofisionomia da

Raio para criag&o do

Area do Buffer (m2)

Parcela Buffer (m)
Cerradao / Cerrado
Denso e Cerrado 17,841 1000
Strictu Sensu
Floresta Estacional 11,284 400
Mata Ciliar e Mata de 5,642 100

Galeria

Fonte: Elaborado pelo autor.

O procedimento de espacializacdo das parcelas foi baseado nos trabalhos de
Bispo et al., (2020), Forkuor et al. (2020) e Zimbres et al. (2021), que utilizaram
0 método de buffers circulares para mitigar

geolocalizacao das parcelas e das diferencas entre o tamanho das parcelas e o

0os erros derivados da

tamanho dos pixels das imagens. A Figura 3.5 ilustra a adequacao.

Figura 3.5 — Criagédo de buffers circulares com base nos centroides das parcelas. (a)
Cerraddo / Cerrado Denso e Cerrado Stricto Sensu com parcelas de
20x50 m, (b) Floresta Estacional com parcelas de 20x20 m e (c) Mata

Ciliar com parcelas de 10x10 m.

50 m

b)

c)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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ApoOs a espacializacdo das parcelas, foi realizada uma etapa filtragem de
parcelas duplicadas assim, como a analise de interseccdo entre as parcelas e
0s vetores de uso e cobertura da terra, disponibilizados na Colecdo 5 do
MapBiomas Brasil. A andlise teve como objetivo a identificacdo das parcelas

que, no ano de 2019, ndo mais compreendiam areas de vegetacao nativa.

Portanto, parcelas que em 2019 se interseccionavam com qualquer classe que
ndo correspondesse a vegetacdo nativa, foram removidas da analise. Assim, o
namero inicial de parcelas de 937, foi reduzido a 564. Para converter a
densidade de biomassa das parcelas para t.ha?l, o valor da biomassa foi

dividido pela area da parcela em hectare, conforme a Equacéo 3.1:

g = AGBparceiat-ha”? o)
Area,grceiq ha )

Esta abordagem se faz necessaria porque as parcelas possuem tamanhos
diferentes e a area de estudo é extensa. Também, para adequar a metodologia
deste trabalho as metodologias difundidas internacionalmente, que tratam a
densidade de biomassa em t.hal. Contudo, este processo resultou em valores
insuficientes para que se pudesse ter nocdo da densidade de biomassa no

hectare.

Isto ocorreu devido a presenca de arvores muito grandes em parcelas
pequenas, sobretudo, nas parcelas correspondentes as fitofisionomias Mata
Ciliar e Mata de Galeria. Baseado em Zimbres et al. (2021), um limiar de 300
t.ha! foi definido como valor maximo de BAS para treinamento e validacédo dos

modelos. Assim, parcelas com BAS acima deste valor foram excluidas.

Como a maior parte das parcelas séo de fitofisionomias de Mata Ciliar e Mata
de Galeria, o numero de parcelas foi reduzido de 564 para 279. Todas as
parcelas de Mata de Galeria foram excluidas. A Tabela 3.1 apresenta as

estatisticas descritivas das parcelas utilizadas neste estudo.
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Tabela 3.1 — Estatisticas descritivas das parcelas.

Minimo | M&aximo | Média |Mediana Ezé\r/é% N° de
(that) |(t.ha?) |(t.hal) |(t.ha?) a1 Parcelas
(t.ha™)
Cerradao /
Cerrado 75,983 | 296,449 | 191,605 | 192,578 65,042 26
Denso
Cerrado 5,800 85,388| 28,232| 25,737 14,536 127
Strictu Sensu
Floresta 64,066 | 297,842 | 196,130 | 204,086 61,002 74
Estacional
Mata Ciliar 12,417 | 290,612 | 155,355 | 137,815 76,160 49
Total 279

Fonte: Elaborado pelo autor.
3.3.2 MapBiomas Brasil

O projeto Mapbiomas consiste em uma rede colaborativa entre ONGs, startups
de tecnologia e universidades que tem por objetivo mapear anualmente a
cobertura da terra em territorio brasileiro, para que seja possivel, a partir dos
dados gerados, promover a conservacdo ambiental e combate as mudancas
climaticas (MAPBIOMAS BRASIL, 2022). O projeto € robusto e atualmente
disponibiliza dados de uso e cobertura da terra de 1985 a 2020 na sua Colecéo
6.

O mapa de uso e cobertura da terra de 2019 referente a Colecao 5 foi utilizado
como referéncia. A escolha foi baseada no fato dele consistir em uma producéo
nacional, de larga escala de mapeamento com foco nos biomas brasileiros. Os
mapas do projeto Mapbiomas tém sido amplamente utilizados em pesquisas
cientificas pois sdo produzidos para todos os biomas brasileiros, utilizando
imagens dos satélites Landsat, na resolucdo espacial de 30 m, adquiridas

desde 1985 e reconhecido cientificamente em periddicos internacionais.

Os mapas de uso e cobertura do solo do Mapbiomas séo disponibilizados com
tamanho de pixel de 30 metros. Para compatibilizar o mapa do MapBiomas do
estado do Tocantins com as imagens utilizadas neste trabalho, o mapa foi

reamostrado para pixels com tamanho de 10 x 10 metros.
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No processo de reamostragem, foi utilizado o algoritmo do vizinho mais
préximo, para que ndo houvesse alteracdo nas estatisticas originais do dado,
bem como produzir a menor alteracdo possivel nestes. Como era esperado,
apos a reamostragem, foram observadas sutis alteracdes nas bordas, contudo,
ndo foram observadas discrepancias em relacdo ao dado original que

desabonassem esta abordagem.
3.3.3 Sentinel-1

A missao Sentinel-1, no escopo do programa Copernicus da Unido Europeia, é
responsavel por adquirir dados observacgéo da Terra a partir de sensores SAR.
Atualmente, é utilizada a plataforma Sentinel-1A, apés o encerramento da
missdo Sentinel-1B, até entdo, satélites gémeos que transportaram um
instrumento que opera em banda C, com comprimento de onda de 5,6 cm
(frequéncia equivalente a 5,405 GHz). O Sentinel-1A foi lancado em abril de
2014 e o Sentinel-1B em abril de 2016. Operando juntos, os sensores podiam
prover dados com uma resolucéo temporal de até 6 dias em certas regides do

planeta (ESA, 2021a, 2021b).

O sensor possui até quatro modos de aquisicdo de imagens, dentre eles o
Interferometric Wide Swath (IW), que é o modo de aquisicdo padrdo dos
sensores, possuindo uma largura de faixa (swath) de 250 km e resolucéo
espacial de 5 x 20 metros em alcance (range) e azimute (azimuth),
respectivamente. Este modo de aquisicdo permite imageamento nas

polarizacées VV e VH ou HH e HV (ESA, 2021a, 2021c).

Atualmente, a missdo Sentinel-1 é a maior fornecedora de dados SAR com uso
gratuito e por este motivo, seus dados tém sido utilizados nas mais diversas
aplicagbes em sensoriamento remoto, tais como mapeamento do uso e
cobertura da terra, desastres, mineracao, identificacdo de alvos maritimos e

mapeamento de estoques de carbono.

Para compor o conjunto de dados de imagens Sentinel-1, foram selecionadas
imagens Level-1 no formato Ground Range Detected (GRD) nas polarizacdes
VV e VH, adquiridas no modo IW. As imagens Level-1 sdo imagens no formato

intensidade e convertidas para alcance no terreno, sem sua parte complexa
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(fase da onda). Desse modo, as imagens GRD disponiveis na plataforma
Google Earth Engine (GEE) podem ser utilizadas (GORELICK et al., 2017).
Esta plataforma fornece acesso rapido e eficiente aos dados Sentinel-1, o que

fomenta estudos em regides extensas e andlises multitemporais.

O Quadro 3.2 apresenta o conjunto de imagens utilizadas na pesquisa. Esta
colecdo de imagens foi obtida através da plataforma GEE e consideram
imagens separadas no tempo e espago, uma vez que para incorporar toda a
area de estudo, sdo necessarios 19 tiles de imagens Sentinel-1.

Quadro 3.2 — Caracteristicas das imagens Sentinel-1 utilizadas.

Periodo Seco ‘ Periodo Chuvoso
Sensor C-band SAR
Tipo do Produto GRD
Tamanho do Pixel (m) 10
N° de Imagens 52 328
Data Inicial 01/08/2019 01/10/2018
Data Final 31/08/2019 30/04/2019
Polarizacbes VV e VH
Orbita Descendente

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como ja& mencionado anteriormente, os conjuntos de dados de sensores
remotos foram divididos em periodo seco e chuvoso. Esta abordagem permite
explorar a sensibilidade da vegetacdo do Cerrado nestes periodos,
enriqguecendo as analises e melhorando a predicdo da BAS (ARANTES et al.,
2016; ZIMBRES et al., 2021).

3.3.3.1 Processamento das imagens Sentinel-1

Uma vez selecionadas as imagens Sentinel-1, estas foram pré-processadas
para gerar os dados no formato ARD (Analysis Ready Data) como proposto por
Mullissa et al. (2021), que implementa na plataforma GEE algoritmos de pré-
processamento de imagens Sentinel-1. E sabido que dados SAR suportam
diferentes cadeias de processamento, a depender do objetivo da aplicacéo.

Desse modo, o Comité da Sociedade de Observacdo da Terra (Committee on

Earth Observation Society, CEOS) para Dados Prontos para Analise para terra
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(Analysis-Ready-Data for Land, CARDA4L), faz recomendacdes de etapas de
pré-processamento para uma seérie de aplicacdes, que incluem filtragem
speckle e correcdo radiométrica do terreno (LEWIS et al., 2018; MULLISSA et
al., 2021).

Os processamentos consistiram na corre¢cdo do ruido da borda, filtragem
speckle multitemporal utilizando o filtro de Lee de janela 9 x 9 (DI MARTINO et
al., 2014; MULLISSA et al.,, 2020). Na sequéncia, foi realizada a correcéo
radiométrica do terreno, tendo em vista a mitigacao de distor¢Bes radiométricas
derivadas gradiente topografico do estado do Tocantins (SMALL, 2011).

Para isto, foi utilizado o Modelo Digital de Elevacdo Shuttle Radar Topography
Mission (SRTM) GL1 de 3 arcos de segundo. Obrigatoriamente, ao performar a
correcdo radiométrica do terreno na estrutura de Mullissa et al. (2021), os
dados de saida possuem coeficiente de restroespalhamento Gamma 0 (y9).
Por fim, as imagens foram exportadas com tamanho de pixels de 10 metros e

coeficiente de retroespalhamento em formato linear.

Posteriormente, os indices indicados no Quadro 3.3, foram calculados para
realcar as informacdes contidas nas diferentes polarizacdes das imagens SAR.
O Quadro 3.3 apresenta todos os atributos calculados para cada imagem nos

diferentes periodos.

Calculados os indices do Quadro 3.3, a série temporal dos periodos seco e
chuvoso foram reduzidas a um mosaico temporal a partir da mediana dos
pixels das imagens de cada periodo. Desse modo, agora ndo mais tendo 52 e
328 imagens para cada periodo, mas apenas uma. Cada imagem € composta
por 7 bandas de atributos, sendo elas, VV, VH, CR, RVI, NL, RGI e DPSVI.
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Quadro 3.3 — indices calculados a partir das imagens Sentinel-1, onde v, e ¥y

representam o coeficiente de retroespalhamento nas bandas VV e VH,

respectivamente.
indice Equacédo Referéncia Eglua?;%o
H 0
Cross Ratio | rp — Wi (PALOSCIA et al., 1999) (3-2)
(CR) Yvv
Radar 0
. 4 .
Vegetation | RVI = —-*1n (all\IAZS(I)Ifg)ADEHDIZAJI et (3.3)
Index (RVI) vty .
Normalization _ YWt Wa (3.4)
Ratio (NL) | VL = oy (LU et al., 2011)
Radar Gap _ YWv—Wa (3.5)
index (RGI) RGI = Yoy (CASSOL et al., 2019)
DPSVI =
bual you *L[((w *VoH)—
Polarization VH vvmax “IVH (3.6)
SAR v = vou)+(vov )+ (PERIASAMY, 2018) :
Vegetation 0 0 0 2 0 0
Index (DPSVI) (Wvmax * VVV)_(VVI(/J )"‘(VVH *Yyv))]
V2 vy

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além destes indices, foram calculados os atributos de textura (GLCM) descritos
em Haralick et al. (1973), que, segundo Khudinyan (2019) e Kuplich et al.
(2005), apresentaram bons resultados para estimativa de BAS. Os atributos de
textura foram calculados a partir do mosaico temporal de cada periodo, cujas

equacdes sao apresentadas no Quadro 3.4.
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Quadro 3.4 — Atributos de textura calculados a partir do mosaico temporal Sentinel-1

para cada periodo. Para todas as equacoes, p(i,j) € a enésima entrada

normalizada da matriz GLCM; N, € o nimero total de niveis de cinza na

imagem; e u,u, € o,o, correspondem, respectivamente, a média e ao

desvio padrao das linhas e colunas da matriz GLCM.

Atributo Equacéo Descricao Eglua?;%o
Contraste Ng-1_2oNg «Ng _ . . (3.7)
(contrast) Yoo T Zi=12j=1p(l’1) Mede o contraste.
o Mede a dependéncia
Correlagéo ZNg ZNg ijp(i,j) = Hxbty linear dos niveis de cinza (3.8)
(corr) i=14j=1 Ox0 em relagdo aos pixels
y
vizinhos.
Mede a dispersdo (em
Variancia Ng <Ng .. o .. . relaggo a média) da (3.9)
(var) 2i=12j=1(l W p(J) distribuicdo do nivel de
cinza.
Soma das Mede a média da soma
o 2Ny | , R , (3.10)
Médias 2i=zg lpx+y—(l) QOS niveis de cinza da
(savg) imagem.
Mede o grau de desordem
Entropia entre os pixels da imagem. (3.11)

(ent)

-3 208 (i, Dlogpl (i, )]

Ou seja, quando maior o
namero de niveis de cinza,
maior a entropia.

Fonte: Adaptado de Haralick et al. (1973) e Khudinyan (2019).

Tais atributos foram calculados a partir das bandas VV e VH dos mosaicos

temporais de cada periodo. No total, 5 atributos foram calculados: contraste,

correlacao, variancia, somas das médias e entropia. Desta forma, o conjunto de

dados gerado a partir das imagens Sentinel-1 consiste em uma imagem, para
cada periodo, com as bandas VV, VH, CR, RVI, NL, RGI e DPSVI e quatro

bandas de atributos de textura derivados das imagens VV e VH, para cada

periodo.

30



3.3.4 Sentinel-2

Os satélites Sentinel-2A e Sentinel-2B foram lancados em junho de 2015 e
margo de 2017, respectivamente. A missdo Sentinel-2 inclui o sensor eletro-
optico MSI, com 13 bandas espectrais variando entre 400 e 2200 nm. A
resolucdo espacial € de 10 metros para quatro bandas, 20 metros para 6
bandas e 60 metros para trés bandas (ESA, 2021d). A constelacdo Sentinel-2

permite um periodo de revisita de 5 dias (ESA, 2021e).

A disponibilidade de bandas na faixa do visivel, red edge (borda do vermelho) e
infravermelho, permite explorar diferentes indices de vegetacdo. Os produtos
Level-2A sdo imagens corrigidas para reflectancia de superficie e
ortorretificadas, que estdo disponiveis na plataforma GEE. O Quadro 3.5
apresenta as informacdes sobre as bandas e resolucdo espacial do sensor MSI

a bordo dos satélites Sentinel-2A e 2B.

Quadro 3.5 — Bandas espectrais e resolugédo espacial dos satélites Sentinel-2.

Resolucso Comprimento de Onda
Nome Es aciaf(m) (nm)
P S2A S2B
B1 (Aerossois) 60 4427 442,2
B2 (Azul) 10 492,7 492,3
B3 (Verde) 10 559,8 558,9
B4 (Vermelho) 10 664,6 664,9
B5 (Borda do vermelho 1) 20 704,1 703,8
B6 (Borda do vermelho 2) 20 740,5 739,1
B7 (Borda do vermelho 3) 20 782,8 779,7
B8 (Infr,a\{ermelho 10 832.8 832.9
Proximo)
B8A (Borda4<§o vermelho 20 864.7 864
B9 (Vapor d’agua) 60 945,1 943,2
B10 (Cirrus) 60 1373,5 1376,9
Bll(Infravermelho de 20 16137 1610.4
ondas curtas 1)
B12 (Infravermelho de 20 2202.4 21857
ondas curtas 2)

Fonte: ESA (2022).

As caracteristicas das imagens Sentinel-2A e 2B, utilizadas no trabalho, sao

resumidas no Quadro 3.6. No total, foram utilizadas 2282 imagens Sentinel-2.
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Quadro 3.6 — Caracteristicas das imagens Sentinel-2A e 2B utilizadas.

Periodo Seco gr?l:i?odsoo
Sensor MSI
Tipo do Produto Level-2A
Tamanho do Pixel (m) 10/20/60
N° de Imagens 403 1879
Data Inicial 01/08/2019 01/10/2018
Data Final 31/08/2019 30/04/2019

Fonte: Elaborado pelo autor.
3.3.4.1 Processamento das imagens Sentinel-2

A partir das imagens Sentinel-2 Level-2A, foi realizada uma mascara de nuvens
utilizando suas bandas de qualidade, e, a converséo do intervalo de valores de
reflectancia de superficie de 0-10000 para 0-1. Foram calculados diferentes
indices de vegetacao, apresentados no Quadro 3.7 para cada imagem nos dois
periodos de andlise. A aquisicdo e pré-processamento das imagens foram

realizadas na plataforma GEE.

Para o célculo do RENDVI, foi utilizada a banda B6, da mesma forma como
Laurin et al. (2018). A constante ¢ do indice SAVI pode assumir trés valores
distintos: 1, 0,5 e 0,2. Nesta pesquisa, foi utilizado ¢ = 0,5, uma vez que a area
de estudo abrange densidades altas, médias e baixas de vegetacdo. Por esse

motivo, escolheu-se utilizar o fator referente a densidades médias.

A plataforma GEE permite realizar operacfes de aritmética de bandas com
resolucdes espaciais distintas. Portanto, para calcular os mosaicos temporais
nos periodos seco e chuvoso, foram selecionadas as bandas B2, B3, B4, B6,
B8, B1ll, B12 e as quatro imagens dos indices de vegetacdo. Ao final,
exportou-se as imagens com tamanho de pixel de 10 metros. Portanto, como
produto de entrada Sentinel-2 para estimativa da BAS, tem-se dois mosaicos
temporais com sete bandas espectrais e quatro indices de vegetacao,

totalizando onze bandas cada.
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Quadro 3.7 — indices de vegetacao calculados. Onde, pyir: PrREDs PRED EDGE € PswiRr
correspondem a reflectancia nas bandas do infravermelho préximo
(NIR), Vermelho (RED), borda do vermelho (RED EDGE 2) e
infravermelho de ondas curtas (SWIR), respectivamente. C representa a

constante que minimiza o efeito do solo.

Nome Equagao Referéncia N di
Equacao
Normalized
lefe.rence NDVI = (PNIR—PRED) (ROUSE et al., 1973) (3.12)
Vegetation Index (PNIR+PRED)
(NDVI)
Red Edge Normalized
lefe'rence RENDVI = (PNIR—PRED EDGE) (LAURIN et al., 2018) (3.13)
Vegetation Index (PNIR+PRED EDGE)
(RENDVI)
Normalized ( _ ) 3.14
Difference Moisture | NDMI = % (BISPO et al., 2020) (3.14)
Index (NDMI) PNIRTPSWIR
Soil Adjusted ~ 31e
Vegetation Index | SAVI = 1+ C » —PNIR=PRED) |} ;erp 19gg) (3.15)
(SAVI) (PNnIR+PREDHC)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.5 Canopy Height Model (CHM)

Sendo a altura dos individuos arbéreos de relevante importancia para medidas
diretas e indiretas de biomassa acima do solo, o produto CHM, derivado de
dados GEDI, foi utilizado. O instrumento GEDI € o primeiro sensor LIDAR a
prover dados em alta resolucéo da estrutura florestal e modelo de superficie a

nivel global.

O sensor entrou em operacao no inicio de 2019 a bordo da ISS, e tem uma
missdo programada de dois anos, a missdo homénima: GEDI. (GEDI, 2021a).
O sensor opera com comprimento de onda de 1064 nm, com 242 pulsos por
segundo e uma poténcia de 10 mJ e footprints de 25 metros de diametro
(GEDI, 2021b).

33



O produto CHM proposto por Potapov et al. (2021), consiste em um modelo de
altura do dossel com resolucédo vertical de um (1) metro. Ele integra dados
GEDI e Landsat 8 para extrapolar as faixas de aquisicao dos dados GEDI para
todo o globo terrestre, podendo ser aplicado em larga escala. Originalmente,

este produto é oferecido em pixels de 30 metros.

Contudo, neste trabalho, os pixels foram reamostrados para o tamanho 10
metros, tendo em vista a compatibilidade espacial com os demais dados
utilizados. O produto esta armazenado em 8 bits e, portanto, com capacidade
para armazenar valores entre 0 e 255. O maior valor de altura do dossel

observado na area de estudo foi de 24 metros.
3.3.6 Extracado dos valores das Imagens

Nesta etapa, os valores das imagens foram extraidos para o vetor das parcelas
banda a banda. Como ha parcelas com dimens@es superiores ao tamanho
padrdo dos pixels (10 m), foi calculada a mediana dos pixels que
interseccionam cada parcela. Assim, a mediana calculada, representa o valor

de cada banda na parcela, como ilustra a Figura 3.6.

Assim, obteve-se a informacdo das 57 bandas na mesma tabela de atributos
dos dados de campo. A execucao desta etapa, permite o calculo da Correlacao
entre as variaveis preditoras (57 bandas) e o valor de BAS de cada parcela,

conforme sera demonstrado no topico seguinte.
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Figura 3.6 — Sobreposicdo de uma parcela correspondente a fitofisionomia Cerradao /
Cerrado Denso para calculo da mediana a partir das bandas das

imagens. A diferenca entre as imagens dos periodos seco e chuvoso
pode ser melhor observada nas composic¢des coloridas.

VH Chuvoso VH Seco

NDVI Chuvoso NDVI Seco

R:VV G:VH B:CR R:VV G:VH B:CR
Chuvoso Seco

R:B12 G:B8 B:B4 R:VV G:VH B:CR
Chuvoso Seco

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.3.7 Correlacao e selecédo de variaveis

A partir das 57 variaveis preditoras de BAS, foi calculado o coeficiente de
correlagdo (r), em relagdo a elas mesmas e as amostras de BAS. O
coeficiente de correlacédo linear mensura o grau e a direcdo da relacdo linear
entre duas variaveis quantitativas (MOORE; MCCABE; CRAIG, 2009). Para

isto, utilizou-se o0 método de Correlagdo de Pearson.

Para selecionar as variaveis, analisou-se a magnitude dos coeficientes. A
correlacdo r é sempre um namero entre -1 e 1. Valores de r préximos de 0,
possuem correlagdo fraca, enquanto valores préximos de -1 e 1, indicam
correlagéo forte. E importante ressaltar que a correlagcdo sé descreve a relacéo

se ela for linear. A correlacdo ndo descreve relagdes curvas (MOORE;
MCCABE; CRAIG, 2009).

Figueiredo Filho e Da Silva Janior (2009) apresentam intervalos de magnitude
dos coeficientes em que o grau de correlagdo pode ser classificado em fraco,
moderado e forte. Sintetizando informacdes de Figueiredo Filho e Da Silva
Junior (2009) e Moore, Mccabe e Craig (2009), adotou-se r = +0,7 como

valor que indica forte correlacéo.

A matriz de correlacéo foi calculada individualmente para os dados Sentinel-1 e
Sentinel-2. Uma terceira matriz foi calculada para os dados Sentinel-1 e
Sentinel-2 agrupados. As variaveis preditoras tiveram seus coeficientes de
correlacdo analisados por pares. Assim, variaveis preditoras com r maiores ou
iguais a +0,7 foram ser excluidas da analise, para reduzir o numero de
variaveis preditoras com informacdes redundantes. No caso em que as duas

variaveis do par apresentem forte correlacdo, a variavel com maior média

absoluta de  em relagéo a todas as outras variaveis, foi excluida.

3.3.8 Definicado dos modelos e Regressdo Random Forests

Para a fase de analise da Regressao, seis diferentes modelos para a estimativa
BAS foram definidos, como mostra o Quadro 3.8. O objetivo é analisar o

desempenho dos modelos para a estimativa da BAS, para derivar o0 mapa de
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BAS mas acurado, bem como, avaliar se a combinacdo de dados SAR e

Opticos foi ou néo benéfica.

Quadro 3.8 — Modelos para estimativa de biomassa e seus atributos.

Nome Dados Bandas Periodos

Coef. de
Retorespalhamento,
indices e Atributos de
Textura

Modelo 1 | Sentinel-1

Coef. de
Retorespalhamento,
indices, Atributos de
Textura e CHM Seco e
Chuvoso

Modelo 2 | Sentinel-1 + CHM

Modelo 3 | Sentinel-2 Reflectancia e indices

Modelo 4 | Sentinel-2 + CHM Reflectancia, Indices e

CHM
Sentinel-1 + Equivalente ao Modelo
Modelo 5 Sentinel-2 1 + Modelo 3
Modelo 6 Sentinel-1 + Equivalente ao Modelo

Sentinel-2 + CHM | 2 + Modelo 4

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Regressdo Random Forest foi executada para os 6 modelos. Do total de
parcelas, 279 parcelas, 191 foram utilizadas como amostras de treinamento
(70%) e 88 como amostras de validacao (30%). O processo de amostragem foi
realizado de forma aleatéria. Nesta etapa, foi garantido que as regressdes
fossem realizadas sempre com as mesmas amostras. A estabilizacdo dos

modelos ocorreu em cerca 100 arvores de decisao.

Como complemento a andlise, foi observada a importéncia de cada variavel no
modelo a partir da Importancia de Gini. A importancia de Gini é resultado da
selecao de “fortes” variaveis, realizada de forma implicita pelo algoritmo RF. A
importancia de Gini pode ser utilizada como um indicador geral de relevéancia,
uma vez que ela ranqueia os atributos espectrais do modelo a partir de uma
pontuacéo (MENZE et al., 2009).
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3.3.9 Analise dos erros

A avaliacdo da acuracia dos mapas produzidos foi baseada na Andlise
Exploratoria dos erros e no calculo de dos estimadores RMSE e Mean Absolute
Error (MAE). Estes estimadores s&o consolidados e aceitos cientificamente
para a avaliacdo da acuracia de produtos derivados de dados se sensores
remotos (CONGALTON; GREEN, 2009). O RMSE e MAE séao definidos pelas

Equacgbes 3.16 e 3.17:
n 2
RMSE = /ﬂ (3.16)
n

n
mag = 2= (3.17)
n

onde, n representa o numero de amostras e y a variavel de estudo. O RMSE

calcula a raiz quadratica média da diferenca (erro) entre os valores observados
e preditos. A raiz quadrada é utilizada para compensar o fato que os erros
podem assumir valores positivos e negativos. Uma vez que 0S erros sao
elevados ao quadrado antes de terem sua raiz calculada, o0 RMSE estéa sujeito
a ser consideravelmente impactado a qualquer presenca de outliers. Ao passo

qgue, o MAE calcula o erro absoluto médio, a partir de todos dos erros.

Além disto, buscou-se avaliar os erros de estimacgéo por fitofisionomia. Com
base na avaliagcdo dos erros dos mapas produzidos, escolheu-se 0 mapa mais
acurado para a analise seguinte: comparar o melhor mapa produzido, com

mapas de BAS que sdo considerados referéncia no meio cientifico.

Como mapas de referéncia, foram utilizados os mapas produzidos por Baccini
et al. (2012), ESA, (2020) e Zimbres et al. (2021). O mapa de Baccini et al.
(2012) possui resolugcéo espacial de 500 metros e apresenta a BAS para as
florestas tropicais globais. Os autores utilizaram diferentes dados de sensores
remotos e de campo dos anos de 2007 a 2010. O ano de referéncia do mapa é
2010.
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O projeto ESA Climate Change Initiative (CCI) Biomass derivou mapa de BAS
global, que esta disponivel com pixels de 100x100 metros. Nesta pesquisa,
inclui-se a utilizagdo de dados Sentinel-1, PALSAR-1 e 2 e Envisat. O produto
ESA CCI utilizado nesta pesquisa refere-se ao mapa global de BAS referente

ao ano de 2018, recortado para a area e estudo.

O mapa de BAS mais aderente ao produzido nesta pesquisa € o de Zimbres et
al. (2021), que apresenta um mapa de BAS para todo o Cerrado brasileiro no
ano de 2019. Foram utilizados dados PALSAR, PALSAR-2 e Landsat 8, além
de dados de campo. O mapa possui resolucdo espacial de 30 metros, com
mascara de uso e cobertura para alvos diferentes de vegetacéo nativa. Zimbres
et al. (2021) produziram dois mapas, com o emprego dos algoritmos RF e
CART. Na avaliagéo dos resultados deste trabalho, foi utilizado o mapa obtido
a partir do RF.

Para obter compatibilidade na analise dos mapas, 0 mapa com maior acuracia
produzido nesta pesquisa, foi reamostrado para as mesmas dimensdes dos
mapas de referéncia. Assim, assumira pixels de 30 x 30, 100 x 100 e 500 x 500
metros. A comparacdo se dara em termos de acuracia absoluta e relativa,

discriminada pelas fitofisionomias dos dados de campo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secado, sdo apresentados os resultados obtidos e discussdes.

4.1 Selecao de variaveis

De acordo com o método proposto para selecdo de variaveis, variaveis

altamente recomendadas na literatura, a exemplo do NDVI, SAVI, NDMI e

banda VH, ndo deveriam ser consideradas na analise. A seguir, no Quadro 4.1,

sdo apresentadas as variaveis que, segundo o modelo, ndo deveriam ser

utilizadas como preditoras de BAS.

Quadro 4.1 — Variaveis selecionadas para serem excluidas dos modelos de predicdo
de BAS. Onde, o prefixo (ex.: VH, B2, RVI) denota a banda ou indice

espectral e o sufixo, o periodo da imagem (seco ou chuvoso).

NL_seco VH_seco VV_seco
seco CR_seco RVI_seco VV_savg_seco
VV_var_seco VV_contrast_seco VH_ent_seco
VH_savg_seco VH_var_seco
Sentinel-1 NL_chuvoso VH_chuvoso VV_chuvoso
DPSVI_chuvoso CR_chuvoso RVI_chuvoso
chuvoso | VV_savg_chuvoso VV_contrast_chuvoso VV_corr_chuvoso
VV_var_chuvoso VH_ent_chuvoso VH_savg_chuvoso
VH_contrast_chuvoso VH_var_chuvoso
B12_seco B2_seco B11l_seco
seco B4 _seco NDVI_seco SAVI_seco
. B6_seco
Sentinel-2 NDMI_chuvoso B12_chuvoso NDVI_chuvoso
chuvoso | B4 _chuvoso B11 chuvoso SAVI_chuvoso
B3_chuvoso B6_chuvoso
NL_seco VH_seco VV_seco
RVI_seco CR_seco VV_savg_seco
VV_contrast_seco VV_var_seco VH_ent_seco
seco |VH_savg_seco VH_contrast_seco B12_seco
B11l_seco B2_seco B3_seco
B4 _seco NDVI_seco NDMI_seco
. B8 seco
Ssegrt]lt?f;_lze NL_chuvoso VH_chuvoso VV_chuvoso
DPSVI_chuvoso RGI_chuvoso RVI_chuvoso
VV_savg_chuvoso VV_contrast_chuvoso VV_var_chuvoso
chuvoso VV_corr_chuvoso VH_savg_chuvoso VH_ent_chuvoso
VH_contrast_chuvoso VH_var_chuvoso NDMI_chuvoso
B12 chuvoso NDVI_chuvoso B11 chuvoso
B4 _chuvoso SAVI_chuvoso B3_chuvoso
B8_chuvoso

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Este resultado oportunizou, testes empiricos de insercdo e remocdo destas
variaveis nos modelos. Os testes foram realizados diversas vezes, a cada
execucdo da regressdo RF, com a finalidade de se atingir os melhores
resultados possiveis. O método utilizado para sele¢do de variaveis se mostrou
generalista e ajudou a entender o comportamento das variaveis ao serem
trabalhadas de forma combinada. Contudo, ele ndo foi determinante para a
definicAo dos modelos. No Quadro 4.2, sdo apresentadas as variaveis que

compuseram os modelos finais de predi¢cao de BAS.

Quadro 4.2 — Variaveis preditoras de cada modelo.

Modelo | Dados Variaveis Preditoras Total

DPSVI_seco DPSVI_chuvoso RGI_seco
RGI_chuvoso RVI_seco RVI_chuvoso

1 S-1 VH_contrast_seco VH_contrast_chuvoso VH_corr_seco 15
VH_corr_chuvoso VH_seco VH_chuvoso
VV_corr_seco VV_ent_seco VV_ent_chuvoso
DPSVI_seco DPSVI_chuvoso RGI_seco
RGI_chuvoso RVI_seco RVI_chuvoso

2 S-1+ |VH_contrast_seco VH_contrast_chuvoso VH_corr_seco 16

CHM | VH_corr_chuvoso VH_seco VH_chuvoso

VV_corr_seco VV_ent_seco VV_ent_chuvoso
CHM
B2_chuvoso B3_seco B8_seco

3 S0 B8 _chuvoso NDMI_seco NDVI_seco 10
NDVI_chuvoso RENDVI_seco RENDVI_chuvoso
SAVI chuvoso
B2_chuvoso B3_seco B8_seco

4 S-2+ | B8_chuvoso NDMI_seco NDVI_seco 12

CHM NDVI_chuvoso RENDVI_seco RENDVI_chuvoso

SAVI seco SAVI chuvoso CHM
B2_chuvoso B6_seco B6_chuvoso
DPSVI_seco DPSVI_chuvoso NDVI_seco
NDVI_chuvoso RENDVI_seco RENDVI_chuvoso

5 S-1+ S-2 | SAVI_chuvoso VH_seco VH_ent_seco 20
VH_ent_chuvoso VH_chuvoso VH_var_seco
VH_var_chuvoso VV_seco VV_ent_seco
VV_ent chuvoso VV_savg_seco
B2_chuvoso B6_seco B6_chuvoso
DPSVI_seco DPSVI_chuvoso RENDVI_seco

S-14+S2 RENDVI_chuvoso RVI_seco SAVI_seco

6 + CHM SAVI_chuvoso VH_seco VH_ent_seco 19
VH_ent_chuvoso VH_chuvoso VH_var_seco
VV_ent_seco VV_ent_chuvoso VV_savg_seco
CHM

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os modelos foram compostos com diferentes variaveis, em termos espectrais e
temporais. A exemplo das bandas VH e VV e indices NDVI e SAVI, utilizados
de forma combinada nos periodos seco e chuvoso, a luz do que € proposto por
Arantes; Ferreira; Coe, (2016), Khudinyan (2019) e Zimbres et al., (2021), com

0 objetivo de melhorar a predicéo de BAS.
4.2 Importancia relativa das variaveis

Os gréficos que denotam o ranqueamento de importancia das variaveis para
cada um dos seis modelos de predicdo de BAS séao apresentados na Figura
4.1. A pontuacdo para o ranqueamento é baseada no indice de Gini. E
importante frisar que, devido a diferenca entre os dados dos modelos 1 e 3, por

exemplo, ocorrem pontuac¢des com diferentes ordens de grandezas.

Ao analisar os gréficos, se nota que a contribuicdo de uma mesma variavel
pode mudar completamente em cada modelo. Nos modelos 1 a 2, atributo de
textura contraste, derivado da banda VH no periodo seco, foi 0 mais importante
para a predicdo dos modelos. Ademais, observa-se também que a melhor
posicdo no ranqueamento para as bandas de coeficiente de retroespalhamento

foi um 5° lugar, para a banda VH no periodo chuvoso, no modelo 1.

No modelo 2, é observado que o produto CHM foi a segunda variavel mais
importante para a predicdo do modelo, reforcando a relevancia de atributos
dendrométricos para a estimativa de biomassa de forma direta e indireta. Entre
os indices de radar calculados, o DPSVI foi o que melhor performou nos

modelos 1 e 2.

Para os modelos 3 e 4, os indices de vegetacdo foram as variaveis que
atingiram as maiores pontuacdes. No modelo 3, primeira posicdo do
ranqueamento foi atribuida ao NDVI no periodo chuvoso, ao passo que no
modelo 4, a mesma posicdo se deu ao SAVI no periodo chuvoso. Este
resultado mostra que, para o estudo da vegetacao, € de suma importancia que
se disponha de indices de vegetacdo, tendo em vista a potencializacdo e

aperfeicoamento das analises.
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Figura 4.1 — Graficos da importancia das variaveis em cada modelo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As variaveis mais importantes dos modelos 5 e 6 foram respectivamente o
NDVI no periodo chuvoso e a soma das médias, calculada a partir da banda
VV no periodo seco. Acredita-se que a presenca do CHM nos modelos 2, 4 e 6

43



tenha influenciado a importancia de variaveis que outrora, se mostraram mais
relevantes. No modelo 6, o CHM obteve a terceira posicdo no ranqueamento,

mais uma vez sendo relevante.

Nos testes empiricos que foram realizados, foi experimentada a utilizacdo do
NDVI no modelo 6, contudo, a utilizacdo do NDVI na borda do vermelho
(RENDVI) mais contribuiu ao modelo, ainda que n&o tenha estado no topo do
ranqueamento. A analise da importancia das variaveis auxilia na compreensao
do comportamento dos modelos, mas ndo pode ser entendida como uma

verdade absoluta.

Uma vez que a importancia de cada variavel é relativa e a pontuacdo se da a
partir de andlise estatistica, abordagens que testam diferentes variaveis e
diferentes modelos se sobressaem no estudo do fendbmeno. Esta analise
mostrou que é recomendavel experimentar as diferentes combinacdes e avaliar
a acuracia de cada modelo, de modo a obter mais evidéncias para discussao,

conforme o tépico seguinte.
4.3 Avaliacdo da acuracia dos modelos

No presente tdpico, sdo apresentados os resultados acerca das avaliacdes de
acuracia realizadas a partir dos modelos. Primeiro, sdo apresentados o0s
resultados que referem a analise dos erros de forma absoluta e em seguida, a
analise dos erros discriminada pelas diferentes fitofisionomias das amostras de
validacéo.

4.3.1 Avaliacdo da acurécia absoluta

As métricas de acuracia calculadas para os seis modelos de predicdo de
biomassa sdo apresentadas na Tabela 4.1 e na Figura 4.2. Na tabela, séo
exibidos o coeficiente de determinacdo (R?) e R? ajustado, que mitiga o
incremento de preditores pouco explicativos no R?. Sdo apresentados também,
os Erros Padrdo a um nivel de significancia de 5%, e os estimadores RMSE e
MAE.
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Tabela 4.1 — Avaliacao da acuracia absoluta dos modelos.

R? EIro | pMSE | MAE

Modelo R® Ajustado F(’tég;ﬁ()) (t.ha?) | (t.ha?)
1]s1 0,663| 0,651 76,851 |83,176 | 66,236
2[S-1+CHM 0,681 0,669 73,163 |80,163 63,279
3|s2 0,717| 0,705 69,152 | 75,273 58,226
4]S-2 +CHM 0,721| 0,709 68,716 |74,671|57,483
5/S-1+8S-2 0,726| 0,714 68,977 |74,242|57,638
6/S-1+S2+CHM |0,727| 0,716 68,415 |73,881|57,398

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4.2 — Avaliacdo da acurdcia absoluta dos modelos. na coluna principal, a
esquerda, os valores referentes ao erro padrdo, RMSE e MAE. Na
coluna a direita, valores referentes aos coeficientes de determinacao.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir nos coeficientes de determinacdo calculados, percebe-se que os
modelos baseados somente em dados SAR tiveram as piores performances
para predicdo de BAS. Porém, no modelo 2, houve o incremento no R? devido
a presenca do CHM, conforme era esperado. O incremento de 1,8% no valor

do R? do modelo 2, implica diretamente a valores de RMSE e MAE
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aproximadamente 3 t.ha® mais acurados em relagéo ao modelo 1, ou seja, com

erros cerca de 3,5% menores.

A partir do modelo 3, que utiliza dados Opticos Sentinel-2, se obteve um
aumento consideravel nos valores de R? . O modelo 3 teve R? calculado de
0,717 e o modelo 4, devido a adicdo do CHM, apresentou R? 0,004 superior.
Em termos do erro absoluto, esta fracdo representou um erro 0,602 t.ha™
menor pelo RMSE e 0,743 t.ha™ a partir do MAE.

Em relacdo ao modelo 2, o modelo 4 atingiu RMSE cerca de 5,5 t.ha™ inferior.
Este resultado mostra que a utilizacdo de dados em amplitude em banda C
podem n&o ser mais efetivos para a estimativa de biomassa em comparagao
aos dados o6pticos. Apesar dos atributos derivados dos dados SAR, a luz de
Van Der Sanden (1997), é sabido que na estimativa de biomassa a partir de
dados em banda C, a saturacéo dos valores pode ocorrer por volta de 40 t.ha™.
Desse modo, os modelos que utilizaram apenas dados Sentinel-1, foram
diretamente impactados por esta condigéo.

Os modelos 5 e 6, que combinam dados SAR e opticos, alcancaram R? igual a
0,726 e 0,727, respectivamente. Ao analisar tdo somente 0s numeros, a
diferenca é minima entre eles e o modelo 4. Verificando os valores dos
estimadores RMSE e MAE, o modelo 6 culminou no mais baixo RMSE. Assim,
0o RMSE do modelo 6 foi 0,79 t.ha™ menor que o do modelo 4 e 0,361 abaixo do
modelo 5.

A Figura 4.3 expbe os graficos de dispersdo dos modelos relacionando a

biomassa acima do solo predita e observada em t.ha™.
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Figura 4.3 — Gréficos de dispersédo dos modelos de predicdo de biomassa em t.ha?.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apoiado na analise dos graficos, € possivel perceber que todos os seis
modelos sdo bons preditores de BAS até as proximidades de 50 t.ha™. A partir
de 100 t.ha, os modelos 1 e 2 apresentam estabilidade de sobre-estimacéo,
com baixa aderéncia a reta, possivelmente devido a saturacdo da informacao
SAR (JOSHI et al., 2017). Os modelos 3 e 4 apresentam baixa correlagéo entre
50 e 200 t.ha'. Todavia, estes modelos apresentam pontos aderentes a reta
entre 200 e 250 t.hat.

Os modelos 5 e 6, que combinam os dados SAR e 6pticos, apresentam um
comportamento de sobre-estimacdo entre 50 e 150 t.hal. Contudo, sdo
sensivelmente aderentes a reta em torno de 230 t.hal. O comportamento dos
graficos de dispersao desta pesquisa é semelhante aos resultados obtidos por

Zimbres et al. (2021) e Bispo et al. (2020), nos quais, é observada alta

correlagcdo entre as predicbes e os valores observados de biomassa no
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Cerrado até aproximadamente 50 t.ha, ainda que estes autores tenham obtido

R? iguais a 0,53 e 0,89, respectivamente.

A vista disso, € possivel concluir que os modelos 5 e 6 apresentaram menores
incertezas na estimativa de BAS. Assim, comprovando que a combinacédo entre
dados SAR e Opticos para a estimativa de BAS pode derivar resultados mais
acurados. Estes resultados foram possiveis a partir da obtencdo de
informacdes baseadas em caracteristicas geométricas, dielétricas e biofisicas

da vegetacéo, sobrepondo limitacdes inerentes a cada tipo de dado.
4.3.2 Avalicao da acurécia por fitofisionomia

Baseado nos erros de predicao, foi possivel obter os valores de RMSE e MAE
dos modelos para cada uma das quatro fitofisionomias que compuseram o
conjunto de dados de amostragem e validacdo dos modelos. A Tabela 4.2 e a

Figura 4.4 apresentam os resultados desta analise.

Tabela 4.2 — Avaliagdo da Acuréacia dos Modelos Por Fitofisionomia.

Acuracia Por Fitofisionomia (t.ha)
Modelo CD CE FE MC

RMSE MAE |RMSE | MAE |RMSE | MAE | RMSE | MAE
1(S-1 106,484 | 84,176 | 69,549 |54,497 81,286 |67,336 | 108,397 | 94,344
2|S-1+ CHM 106,919 | 84,901 (62,492 |48,884|79,170|64,802 (110,181 |97,735
3|S-2 135,555 (112,900 (47,729 | 38,881 | 65,495 | 56,598 | 97,765 |85,175
4|S-2 + CHM 136,108 | 114,730 | 44,859 | 35,884 | 67,684 | 59,030 | 95,084 |83,675
5|S-1+S-2 118,449 | 96,893 |52,973|40,921 |68,927 | 58,208 | 97,996 | 84,970
6 gjl\; S-2+ 118,863 | 96,229 |52,803|41,459|69,460 |57,060 | 94,467 |84,034

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 4.4 — Avaliacdo da acuracia dos modelos por fitofisionomia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O estudo dos erros da modelagem diferenciando os tipos de vegetacdo em
periodos distintos, possibilita 0 entendimento mais detalhado da forma como os
atributos estdo interagindo com a vegetacdo. Ademais, propicia maior
confiabilidade na extracdo da informacédo de biomassa de uma determinada
fitofisionomia, em detrimento de outras (CHANG; SHOSHANY; OH, 2018;
JACON et al., 2021).

Desse modo, foi observado que o Cerrado Stricto Sensu foi a fitofisionomia que
apresentou menores erros em todos os modelos, sobretudo nos modelos que
utilizaram somente dados 6pticos. Os erros relacionados as Florestas
Estacionais se expuseram com a mesma ordem de grandeza nos modelos 4 a
6. Ao passo que os modelos 1 e 2 foram, pelo menos, 5 t.ha” (RMSE) menos

acurados em relacéo aos demais.

Esta situacao se repete para o caso das Matas Ciliares, nas quais o0 RMSE e
MAE sé&o equivalentes para modelos 4 a 6, nada obstante, 0o RMSE e o MAE
sdo pelo menos 9 t.ha” maiores nos modelos 1 e 2. O inverso ocorre para o
Cerradéao / Cerrado Denso, onde os modelos 1 e 2 sdo mais acurados em

relacdo aos demais.
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Logo, os modelos 5 e 6, por possuirem atributos derivados dos dados SAR,
performaram melhor que os modelos 3 e 4. Entretanto, os maiores erros foram
observados nas formacgOes Florestais. Estas incertezas podem ser explicadas
pela saturacao dos dados 6pticos e caracteristicas dos dados SAR utilizados.

Ponzoni, Shimabukuro e Kuplich (2012) explicam que a saturacdo da
reflectancia da vegetacdo em dados Opticos pode ser atingida devido ao indice
de é&rea foliar (IAF). H4 formacdo de dossel no Cerraddo e Cerrado Denso,
logo, € plausivel cogitar que as bandas do sensor MSI utilizadas nesta
pesquisa tenham atingido seus respectivos pontos de saturacdo. Assim,

comprometendo a observacédo do gradiente de reflectancia dos dosséis.

Acredita-se que algo semelhante ocorreu com os dados Sentinel-1. Conforme
colocado por Le Toan et al. (1992), € esperado que as ondas eletromagnéticas
em banda C ndo penetrem o dossel florestal em sua totalidade, de modo que
as folhas e o0s pequenos galhos componham a principal fonte de
retroespalhamento. Assim, ndo se obtém informacdes dos troncos e grandes
galhos, que conservam os maiores percentuais de BAS. Logo, as informagdes
obtidas nesta faixa do espectro ndo apresentam forte aderéncia aos dados

adquiridos em campo.

Os maiores erros sdo observados no Cerradao / Cerrado Denso. Acredita-se
que devido a variacao de 50% a 70% da cobertura dos dosséis formados por
esses subtipos de vegetacdo, ocorreu a acentuacdo da mistura espectral dos
pixels nessas areas, com a adicdo de respostas de solo e outros alvos, desse

modo, influenciando diretamente a qualidade da estimativa (EMBRAPA, 2022).

As médias dos estimadores RMSE e MAE calculados para cada modelo
especificados por fitofisionomia sdo apresentados na Figura 4.5. O ensejo da
Figura 4.4 é denotar a tendéncia central dos erros por fitofisionomia em cada
modelo. Posto isto, se agrega ainda mais subsidios para definir um Unico

modelo para as analises seguintes.
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Figura 4.5 — Média dos estimadores RMSE e MAE calculados para cada modelo
especificados por fitofisionomia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Diante das andlises realizadas, ndo ha razbes para discordar que dentre 0s
mapas gerados, o mapa de BAS derivado do modelo 6 constitui-se como o
mapa mais acurado da presente pesquisa. A seguir, ele € mencionado como
M6, a fim de simplificar a nhomenclatura nas andlises onde ele é confrontado

com os mapas de BAS descritos na Sec¢éo 3.3.9.
4.4 Mapa de BAS para o Cerrado tocantinense

Como principal resultado desta pesquisa, 0 mapa de BAS para o ano de 2019
M6 é exibido na Figura 4.6. O arquivo final € apresentado com pixels de 10 x
10 metros, em 8 bits, contendo valores de BAS que podem variar entre 0 e 255
t.hal. Sobre o mapa, criou-se uma mascara a partir dos dados de classificacdo
do uso e cobertura da terra do projeto MapBiomas Brasil. Desse modo, alvos
diferentes da biomassa de vegetacdo nativa ndo sdo exibidos e nao

influenciam as estatisticas da imagem.
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Figura 4.6 — Mapa de BAS do Cerrado Tocantinense para o Ano de 2019.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A partir do mapa M6, é possivel obter a biomassa acima do solo com erros
conhecidos para o cerrado tocantinense. O valor maximo de BAS do mapa M6
corresponde a 241 thal e BAS média é de aproximadamente 82 thal. E
sabido que para analises regionais e a depender da aplicacdo dos dados, o

emprego de resolucdes mais finas ndo € usual.

O produto desta pesquisa busca nédo restringir o usuario final e oferece o
produto na melhor resolucdo possivel. Por possuir pixels de 10 metros, a
transicdo entre diferentes alvos e a delimitacdo de bordas é suavizada em
relacdo a mapas com resolucdes maiores que 10 metros. Este detalhamento
possibilita a obtencdo dos valores de biomassa em regides de faixas estreitas,
a exemplo de areas de Mata de Ciliar, Areas de Protecdo Permanente (APPs)
ou Areas de Reserva Legal (ARLS).

Na Figura 4.7 sdo apresentados recortes de cada um dos 6 mapas produzidos
nesta pesquisa, para efeito de ilustracdo. Na figura € mostrado um recorte da
regido de Palmas, capital do estado do Tocantins. Nela, € possivel observar os
contornos a margem do Rio Tocantins para todos os mapas, bem como 0s

fragmentos de vegetacdo na area urbana da cidade de Palmas.

A aplicacdo do mapa M6 podera, dentre outras aplicaces, subsidiar estudos
de caréater urbano, uma vez que contempla fragmentos de vegetacdo em areas
urbanas. Ometto et al. (2014) ressaltam a importancia de se produzir mapas de
BAS de alta resolugcéo, como o desta pesquisa, com o objetivo de atender as
agendas ambientais e do clima. Contudo, os autores expdem a dificuldade
oriunda da producédo destes mapas, sobretudo no que diz respeito aos erros e

incertezas.
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Figura 4.7 — Recortes dos mapas BAS produzidos para a regiao de Palmas — TO.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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O mapa M6 estd disponivel para comunidade através do link:

https://code.earthengine.google.com/?asset=users/simoes philipe/Results/AGB

MaskedM6. e pode ser utilizado a partir da plataforma GEE. O mapa também
pode ser exportado via Google Drive para utilizagdo em softwares de sistemas

de informacao geografica.
4.5 Comparacdo com mapas de referéncia

Os resultados da avaliacdo de acuracia do Mapa M6 em relagdo aos mapas de
Baccini et al. (2012) (B12), ESA (2020) (C20) e Zimbres et al. (2021) (Z21) sao
apresentados na Tabela 4.3. Nela sdo exibidos os valores de RMSE e MAE
absolutos e discriminados por fitofisionomia. Por uma questdo de
compatibilidade, conforme colocado no tépico 3.3.9, o Mapa M6 teve seus
pixels reamostrados para as dimensdes de 30 x 30, 100 x 100 e 500 x 500

metros, para a comparacao com os mapas B12, C20 e Z21, respectivamente.

Tabela 4.3 — Comparacdo do mapa M6 com os mapas de referéncia B12, C20 e Z21.

Erros Por Fitofisionomia (t.ha™)
Mapa RMSE | MAE CD CE FE MC
RMSE MAE | RMSE | MAE | RMSE MAE RMSE MAE

Z21 102.958 | 64.276 | 171.811 | 162.357 | 17.868 | 13.658 | 140.989 | 120.435 | 95.730 | 75.545

M6 30m | 75.089 |51.354 | 118.317 | 95.939 |49.307 | 39.108 | 66.635 | 54.662 | 99.849 | 91.921

C20 82.981 |51.205|137.574|120.721 | 38.528 | 28.187 | 117.418 | 102.319 | 116.509 | 95.656

1(’\)/|06m 85.365 |55.495|139.190|119.980 | 43.103 | 31.744 | 90.267 | 77.333 | 106.654 | 92.728
B12 91.206 |68.690 | 145.999 | 139.903 | 46.100 | 38.210 | 156.131 | 140.227 | 97.518 | 82.235
5(’;/|06m 96.446 | 66.787 | 148.227 | 132.448 | 41.278 | 28.341 | 109.135 | 87.418 | 121.592 | 102.394

Fonte: Elaborado pelo autor.

Fundamentado nos resultados do RMSE e MAE absolutos, observa-se que o
Mapa M6 teve melhor performance que mapa Z21. A diferenca do RMSE e
MAE foi de cerca de 27 e 12 t.hal, respectivamente. Na comparacdo da
acuracia absoluta, estas foram as maiores diferencas encontradas. Zimbres et
al. (2021) explicam gue a maior fonte de erro de seus mapas é derivada da

amostragem, incluindo a localizag&o das parcelas de BAS que foram utilizadas.

Enfatiza-se que, o0s autores reportaram a exclusdo de parcelas

correspondentes de Florestas Ripéarias, mais precisamente em relacdo as
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Matas de Galeria no Estado do Tocantins, do mesmo modo que foi realizado na
presente pesquisa. Uma vez que o mapa Z21 foi produzido para toda a
extensdo do Cerrado, é legitimo considerar que o efeito dos erros tenha sido
intensificado no Estado do Tocantins, dado que estes autores reportam um erro

de absoluto de 43,36 t.ha! para a biomassa oriunda de Formacdes Florestais.

Na Figura 4.8 tem-se o grafico que mostra a magnitude dos estimadores RMSE
e MAE na comparacdo dos diferentes mapas. Os erros dos Mapas M6
reamostrados s&o maiores em todas as comparacoes, exceto no que se refere
ao MAE do Mapa M6 com pixels de 500 metros. O MAE do Mapa M6 (500m)
foi 0,097 t.hal menor em relagcdo ao seu andlogo B12. Neste caso, esta

diferenca nao é significativa, uma vez que cada pixel corresponde a 25 ha.

Figura 4.8 — Magnitude dos estimadores RMSE e MAE.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar os erros por tipo de vegetacdo, observa-se as curvas dos erros da
Figura 4.9 assemelham-se as da Figura 4.4. Para as regides de Cerradao /
Cerrado Denso, o0 0 mapa Z21 derivou 0s maiores erros, reafirmando a
hipotese de que parte significativa do erro deve-se ao tipo de vegetacdo e nédo
exclusivamente ao dado SAR de banda C, uma vez que Zimbres et al. (2021)
utilizaram dados em banda L. Nesta mesma fitofisionomia, o Mapa M6 derivou
0s menores erros, da ordem de 118 t.ha! (RMSE) e 95 t.ha! (MAE).



Figura 4.9 — Comparacao dos erros dos mapas por fitofisionomia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em contrapartida, o mapa Z21 obteve erros abaixo de 20 t.ha' no Cerrado
Stricto Sensu, uma vez que os erros dos demais mapas compreenderam o
intervalo entre 38 e 49 t.ha' com base no RMSE, e 28 e 39 t.ha! a partir do
MAE. Para as Matas Ciliares, os erros se concentraram entre 95 e 121 t.ha
(RMSE) e 75 e 102 t.ha! (MAE), de modo que somente o Mapa M6 (100m)
performou melhor que seu opositor (C20). Nas regides de Floresta Estacional

ocorreu a maior variagdo dos valores dos estimadores RMSE e MAE.

Nestas regides, reiteradamente o Mapa M6 desempenhou melhor que o0s seus
respectivos opositores. Ainda que tenham sido degradados, os Mapas M6 se
valem da resolucdo espacial inicial equivalentes as dimensdes das parcelas
utilizadas para treinamento e validacdo. Desse modo, é altamente
recomendavel distanciar-se de procedimentos que promovam a propagacao de

erros aleatérios e sistematicos na etapa de amostragem.

Na Tabela 4.4 estdo contidos os valores da BAS média das trés grandes
formacdes do Cerrado (florestal, savanica e campestre), obtidas a partir dos
mapas em estudo. No que concerne ao mapa M6, a BAS média em formacgdes

florestais € sobre-estimada quando comparada aos demais mapas. Este é um
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ponto de atencéo, dado que os erros do Mapa M6 por vezes, foi inferior aos

demais.

Tabela 4.4 — Biomassa acima do solo média dos Mapas M6, B12, C20 e Z21 de

estudo em t.ha, de acordo com os tipos de vegetacdo do MapBiomas

Brasil (Colecéo 5) 2019.

;rllelzagoegaegéo M6 3l\gr§n 1(I;A06m 53A06m z21 €20 B12
Florestal 150.404 | 149.465 | 139.676| 96.684 |85.868|103.618 |95.825
Savanica 77.757| 74.148| 62.840| 47.468|39.268| 50.235|65.192
Campestre 38.869| 35.548| 32.106| 29.737|23.618| 6.676|28.356

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relacdo as formacdes savanicas e campestres, os resultados sdo mais

aderentes entre si. O que é de grande valia, dado que esta pesquisa nao

contou com amostras correspondentes a BAS oriunda de Formacgles

Campestres. Por fim, ressalta-se a importancia da continuidade da producéo de

Mapas de Biomassa, objetivando diminuir os erros das estimativas e manté-las

atualizadas.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta pesquisa resultou no primeiro mapa de BAS para o Cerrado Tocantinense
com 10 metros de resolugdo. Além disso, discutiu e apresentou uma das
abordagens possiveis para combinacao entre dados 6pticos e de micro-ondas
para a estimativa de biomassa acima do solo. Outrossim, ressaltou a
importancia de basear a escolha da variavel ndo somente em algoritmos, mas

também na literatura.

Dentre os seis modelos concebidos e avaliados para a estimativa de BAS, o
modelo 6, que combinou dados Sentinel-1, Sentinel-2 e o produto CHM obteve
0 maior R? e os menores erros, avaliados pelos estimadores RMSE e MAE. A
partir dele, gerou-se o denominado Mapa M6, que foi confrontado com o mapa
de Zimbres et al. (2021), que é o estado da arte no que tange a quantificacdo e
distribuicdo espacial da BAS no Cerrado brasileiro. Além disso, o Mapa M6
também foi avaliado em relacdo ao mapa de Baccini et al. (2012) e o Produto
CCI (ESA, 2020).

Dentre os mapas gerados, o0 mapa de BAS para o Cerrado Tocantinense M6,
apresentou 0os menores erros, sendo o RMSE igual a 73,881 tha' e MAE a
57,398 t.hal. Na avaliacdo em relacdo a outros mapas, este performou melhor
que o mapa de Zimbres et al. (2021). Contudo, uma vez que o mapa M6 foi
reamostrado para resolu¢cées mais grosseiras, de 100 e 500 metros, ocorreu de
0os mapas de Baccini et al., (2012) e ESA (2020) apresentarem melhores

resultados.

As analises e avaliacOes realizadas mostraram que o produto desta pesquisa é
compativel em termos cientificos e de acuracia com o estado da arte de mapas
de BAS. Além disso, as andlises também provaram que a combinacdo entre
dados SAR e Opticos é relevante e fundamental para aumentar a acuracia das

estimativas.

A indisponibilidade de dados em banda L atuais e de fonte aberta, limita a
obtencdo de melhores resultados para a estimativa de BAS. Uma vez estes

dados disponiveis, novos conjuntos de variaveis preditoras podem ser
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combinados, a exemplo do estudo de Omar, Misman e Kassim (2017), que

combinam dados PALSAR-2 e Sentinel-1 para a estimativa de BAS na Malasia.

Os dados Sentinel-2 se mostraram essenciais para as predi¢cdes de biomassa.
De tal modo, que a diferenca entre dos R? entre os modelos 4 e 5 é de apenas
0,005. A continuidade da missdo Sentinel-2, no escopo do programa
Copernicus, é essencial para que futuramente, analises de mudancgas no uso e
cobertura do solo e distribuicdo de BAS sejam passiveis de andlise ao longo do

tempo.

A quantidade e qualidade dos dados de campo atendeu as expectativas do
trabalho, contudo, é desejavel que em proximos trabalhos, sejam utilizadas
amostras de BAS que contemplem, também, as formacdes campestres. E
compreensivel a dificuldade para realizar a coleta de parametros biofisicos da

vegetacdo em campo, sobretudo em areas remotas e inospitas.

E necessario que a partir de entdio, haja convergéncia entre a utilizacdo dos
melhores dados possiveis oriundos de sensores remotos, a exemplo de dados
em banda L e P, em conjunto com amostras altamente representativas, com a
finalidade de derivar mapas de BAS em largas escalas, de alta e média

resolucao e com erros abaixo dos patamares atuais.

Assim, a comunidade dispde de mais um produto para subsidiar os estudos e
aplicacbes no que concerne aos estoques de carbono no Cerrado
Tocantinense. Desse modo, buscando se aproximar dos objetivos das agendas
do meio ambiente e do clima, que em seu cerne, tem pretensdo de evoluirmos

a uma sociedade mais justa, sustentavel e com maior qualidade de vida.
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