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“Essentially, all models are wrong,
but some are useful.”

(BOX, 1979, p.202)

“Understanding patterns in terms of the processes that
produce them is the essence of science...”

(LEVIN, 1992, p.1944)






RESUMO

ESTIMATIVA DA BIOMASSA ACIMA DO SOLO EM FLORESTA DE TERRA
FIRME NA AMAZONIA COM DADOS LIDAR AEROTRANSPORTADO E
UPSCALING COM IMAGENS ORBITAIS

AUTOR: Mateus Sabadi Schuh
ORIENTADOR: Rudiney Soares Pereira

A alta concentragdo de biomassa viva estocada nas suas diferentes formacdes vegetais confere
protagonismo a floresta amazdnica nas discussoes sobre ciclagem de carbono e monitoramento
climatico. O estudo detalhado da dindmica do carbono florestal passa pelo aprimoramento da
mensuragao da biomassa estocada, uma vez que os métodos tradicionalmente empregados sao
onerosos e de alcance espacial limitado. Nesse sentido, o estudo abordou o desenvolvimento de
um protocolo de upscaling que associou dados de sensor aerotransportado LiDAR (Light
Detection and Ranging), imagens OLI/Landsat-8 e informagdes de campo, para modelagem e
mapeamento da biomassa acima do solo (AGB) em regido de Floresta Ombroéfila Densa do
bioma amazdnico. A pesquisa foi executada considerando trés abordagens: (1) Modelar via o
estoque de AGB presente em parcelas inventariadas utilizando dados LiDAR e espacializar as
estimativas ao longo da area de estudo (Fazenda Cauaxi, municipio de Paragominas/PA); (2)
Realizar o mesmo procedimento utilizando como preditores dados de imagem OLI/Landsat-8;
(3) Utilizar o mapa de AGB via LiDAR como referéncia de calibracdo em estimativas com
imagens OLI/Landsat-8. A modelagem foi implementada utilizando o algoritmo de aprendizado
de maquina Support Vector Machine (SVM). Dados de AGB derivados de observagdes a campo
foram tomados como referéncia para validacao dos modelos. Por fim, os mapas de AGB foram
submetidos a um processo de analise da incerteza associada as estimativas dos pixels. Os
resultados das trés abordagens revelam mapas com estimativas dentro do intervalo de confianga
da AGB referéncia, tanto no valor por hectare (229,6 + 18,2 Mg.ha!), quanto para o total da
populacao (289.256,5 + 22.851,2 Mg). A nivel de parcela, as estimativas apresentaram-se
validas pelo teste de Wilcoxon. O modelo LiDAR apresentou a maior correlacao de Spearman
(rho=0,89 e p-valor<0,0001), menor RMSE (32,8 Mg.ha!) e menor erro padrio (14,5%), em
relacdo aos demais. Por outro lado, a abordagem OLI/Landsat-8 apresentou fraca correlagao
entre os preditores derivados das imagens ¢ a AGB nas parcelas, o que determinou o pior
desempenho (rho=0,13 e p-valor=0,2642, RMSE=87,2 Mg.ha'!, erro padrio=38,4%). J4 o
método upscaling trouxe ganho de performance ao combinar o mapa de AGB via LiDAR com
imagens OLI/Landsat-8 na modelagem (rho=0,31 e p-valor=0,0699, RMSE=79,2 Mg.ha™!, erro
padrao=34,9%). A andlise de incerteza revelou a dificuldade dos modelos baseados em
variaveis espectrais reproduzirem toda amplitude da AGB presente na area de estudo. Mesmo
com o ganho de performance, a abordagem upscaling apresentou incerteza média de 108 Mg.ha
I, Os resultados da pesquisa reforcam o potencial emprego da combinagio de sensores remotos
na estimativa de atributos florestais. A calibragdo de modelos espectrais com mapas prévios de
AGB, via dados LiDAR, pode ajudar a compensar a saturacao de dados 6pticos e melhorar as
predigdes, especialmente em regides com alta densidade de AGB e elevada complexidade
estrutural, caracteristicas da floresta tropical amazonica.

Palavras-chave: Carbono Florestal. Multiescala. Sensoriamento Remoto. Inteligéncia Artificial.






ABSTRACT

ABOVEGROUND BIOMASS ESTIMATION IN TERRA FIRME AMAZONIAN
RAINFOREST WITH AIRBORNE LIDAR DATA AND UPSCALING
WITH ORBITAL IMAGES

AUTHOR: Mateus Sabadi Schuh
ADVISOR: Rudiney Soares Pereira

The high concentration of living biomass stored in its different vegetation formations gives the
Amazon forest a leading role in discussions on carbon cycling and climate monitoring. The
detailed study of the dynamics of forest carbon involves improving the measurement of stored
biomass, since the traditionally employed methods are costly and with limited spatial range. In
this sense, the study addressed the development of an upscaling protocol that associated data
from an airborne LiDAR (Light Detection and Ranging) sensor, OLI/Landsat-8 images and
field information, for modeling and mapping above ground biomass (AGB) in a region of Dense
Ombrophylous Forest of the Amazon biome. The research was carried out considering three
approaches: (1) Model via the AGB stock present in inventoried plots using LiDAR data and
spatialize the estimates throughout the study area (Fazenda Cauaxi, municipality of
Paragominas/PA); (2) Perform the same procedure using OLI/Landsat-8 image data as
predictors; (3) Use the AGB map via LiIDAR as a calibration reference in estimations with
OLI/Landsat-8 images. The modeling was implemented using the Support Vector Machine
(SVM) algorithm. AGB data derived from field observations were taken as reference for model
validation. Finally, the AGB maps were submitted to an uncertainty analysis process associated
with the pixel estimates. The results of the three approaches reveal maps with estimates within
the reference AGB confidence interval, both in value per hectare (229,6 + 18,2 Mg.ha™!), and
for the total area (289.256,5 + 22.851,2 Mg). At the plot level, the estimates were shown to be
valid by the Wilcoxon Rank Sum Test. The LiDAR model showed the highest Spearman’s
correlation (rho=0,89 and p-value<0,0001), lowest RMSE (32,8 Mg.ha!), and lowest standard
error (14,5%) compared to the others. On the other hand, the OLI/Landsat-8 approach showed
a weak correlation between image-derived predictors and AGB in plots, which determined the
worst performance (rtho=0,13 and p-value=0,2642, RMSE=87,2 Mgha!, standard
error=38,4%). The upscaling method brought performance gains by combining the AGB map
via LiDAR with OLI/Landsat-8 images in the modeling (rho=0,31 and p-value=0,0699,
RMSE=79,2 Mg.ha'!, standard error=34,9%). The uncertainty analysis revealed the difficulty
for models based on spectral variables to reproduce the full amplitude of the AGB present in
the study area. Even with the performance gain, the upscaling approach presented an average
uncertainty of 108 Mg.ha™!. The research results reinforce the potential use of the combination
of remote sensors in estimating forest attributes. The calibration of spectral models with
previous AGB maps via LiIDAR data can help compensate for the optical data saturation and
improve predictions, especially in regions with high AGB density and structural complexity,
characteristics of the Amazon rainforest.

Keywords: Forest Carbon. Multiscale. Remote sensing. Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO

As florestas constituem o maior ecossistema terrestre responsavel pela captura e
armazenamento do carbono atmosférico (DE FREITAS et al., 2020). O processo fotossintético
resulta na fixa¢do do didxido de carbono (CO2) nos tecidos da planta, compondo a biomassa
vegetal. Compreender a dindmica da biomassa associada a processos naturais e/ou antropicos,
¢ essencial para avaliar a influéncia das formacgdes florestais no ciclo do carbono e, os impactos
deste sobre o equilibrio dos ecossistemas (KUMAR; MUTANGA, 2017; LEITOLD et al.,
2015; LIetal., 2020; LU, 2006; NGUYEN et al., 2020; SILVA et al., 2018). A biomassa acima
do solo, do inglés Above-Ground Biomass (AGB) concentra a maior parte do carbono
imobilizado pelas arvores (RODRIGUEZ-VEIGA et al., 2017), o que na floresta tropical
amazonica representa entre 70% e 89% da Produtividade Primaria Liquida' (MALHI et al.,
2009).

Presente em nove paises da América do Sul, a Amazonia representa um dos maiores
remanescentes de floresta tropical do planeta, com aproximadamente seis milhdes de km?, dos
quais, 67% encontram-se em territorio brasileiro (SANTOS et al., 2007). O bioma amazonico
¢ reconhecido pela vital relevancia na dinamica global do carbono estocado pelas florestas
(FEARNSIDE, 2018; GLOOR et al., 2009; MOURA et al., 2020; SIST et al., 2014), fato que o
coloca no centro das discussdes sobre politicas de controle ao avango do desmatamento e
degradacao florestal. No Brasil, entre os anos de 1985 e 2020, o bioma Amazonia perdeu 45,2
milhdes de hectares de cobertura florestal (MAPBIOMAS, 2021). Ainda segundo o
levantamento, 82,1% do bioma possui cobertura vegetal nativa, sendo que 62% desse total esta
localizado em Areas Protegidas. Dados compilados pelo Sistema de Alerta de Desmatamento
(SAD), do Instituto do Homem e Meio Ambiente da Amazonia (IMAZON, 2023), revelam que,
apenas para o ano de 2022, a Amazdnia Legal® brasileira registrou 10.573 km? de 4rea
desmatada.

O mecanismo REDD+ (Reduc Emissions from Deforestation and Forest Degradation)
¢ um incentivo desenvolvido no ambito da Convenc¢do-Quadro das Nagdes Unidas sobre
Mudanga do Clima (UNFCCC - United Nations Framework Convention on Climate Change),

que prevé a compensagao financeira a paises em desenvolvimento por seus resultados positivos

! Balango entre o CO; absorvido pelas plantas durante a fotossintese e a parcela librada pelas mitocéndrias durante
a respiragdo (CHAPIN ¢ EVINER, 2014).

2 Corresponde 4 4rea de atuagdo da Superintendéncia de Desenvolvimento da Amazénia — SUDAM, delimitada
em consonancia ao Art. 2° da Lei Complementar n. 124, de 03/01/2007, abrange uma area de 5.015.145,99 km?,
equivalente a 58,93% do territorio brasileiro (IBGE, 2022).
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no controle das emissdes de carbono relacionadas a exploracao e a degradacgao florestal (MMA,
2016a). Esse instrumento, formalizado durante a 13* Conferéncia das Partes — COPI13
(UNFCCC, 2007), vem sendo discutido e atualizado durante as convengdes sobre clima e
ganhou protagonismo apos o “Acordo de Paris”, assinado na COP21 (UNFCCC, 2015), no qual
os paises membros consentiram em diminuir a emissdo de gases do efeito estufa, no objetivo
de conter o aumento da temperatura global (GIOSTRI; NASCIMENTO, 2016). No ambito do
REDD+, paises em desenvolvimento elegiveis a receber “pagamentos por resultados”, devem
passar por um processo rigoroso de avaliagdo, denominado Mensuracao, Relato e Verificacao
(Measurement, Reporting and Verification - MRV), definido no ambito das a¢cdes da UNFCCC,
com vistas a garantia da integridade e transparéncia dos processos (MMA, 2017).

O Brasil possui extensas areas de vegetacdo nativa e apresenta grande potencial como
beneficiario dos mecanismos de compensagao. Além da manutencao da floresta primadria, parte
do balango positivo de carbono pode ser alcancado pela regeneracdo natural de florestas
secundarias em terras abandonadas, que ja estdo crescendo em cerca de 20% das terras
desmatadas na Amazdnia (NUNES et al., 2020). As florestas secundarias tropicais sequestram
carbono até 20 vezes mais rapido do que as florestas maduras (HEINRICH et al., 2021). Ainda
assim, a mensuragdo dos resultados de programas REDD+ figura como desafio, pela
necessidade de informagdes consistentes sobre a dinamica da cobertura florestal ¢ a estimativa
do carbono estocado por unidade de area medida (MMA, 2016b).

Para Bustamante et al. (2016) e Morton (2016), o aprimoramento dos orcamentos
globais de carbono esta condicionado a determinacao mais precisa dos impactos causados pela
exploragdo florestal sobre a dindmica dos estoques em ambiente tropical. Mapas de biomassa
pantropicais s3o amplamente usados por governos e por projetos que visam reduzir o
desmatamento usando compensacdes de carbono, mas podem conter vieses regionais
significativos (MITCHARD et al., 2014).

No contexto ecoldgico, a AGB ¢ referida como Variavel Climatica Essencial (Essential
Climate Variable - ECV), cujos mapas, espacialmente continuos, constituem insumos
importantes para diminuir as incertezas no ciclo global do carbono (DUNCANSON et al.,
2021). Contudo, técnicas tradicionais para determinacdo da biomassa envolvem processos
destrutivos, com a mobilizacdo de equipes junto a locais muitas vezes de dificil acesso, o que
torna a pratica dispendiosa e vidvel para areas relativamente pequenas (MUTANGA et al.,
2012). Por outro lado, de acordo com Lu et al. (2014), o emprego do sensoriamento remoto na
estimativa de biomassa em ambientes florestais vem atingindo papel de destaque, de modo que

nas ultimas trés décadas, pesquisas substanciais foram conduzidas.
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O mecanismo REDD+ moveu a comunidade do sensoriamento remoto no sentido de
aprimorar e desenvolver produtos geoespaciais a serem empregados por paises nas avaliagcdes
e no monitoramento dos recursos florestais em escalas variadas (CALDERS et al., 2020). Além
do sensoriamento remoto, as demandas inerentes aos projetos de REDD+ estdo intimamente
ligadas ao gerenciamento de dados espaciais e a modelagem computacional (HAJEK et al.,
2011). Para Calders et al. (2020), ainda ha uma necessidade urgente de compreender melhor as
opgoes e limitagdes de produtos e técnicas disponiveis para esse tipo de aplicacao.

A plena realizagdo do potencial do sensoriamento remoto como fonte de informagdes
ambientais requer uma capacidade de generalizagdo no espaco e no tempo (FOODY et al.,
2003). Os desafios incluem a elaboragdo de mapas e andlise de incertezas (DUNCANSON et
al., 2019; MCROBERTS et al., 2010), aplicacdo de abordagens estatisticas corretas para
produzir resultados de monitoramento confidveis e a incorporagdo da ciéncia de dados nos
processos de modelagem, caracterizando melhor a dinamica das florestas tropicais vinculada as
condi¢des e perturbagdes ambientais (MISIUKAS et al.,, 2021). Além disso, conforme
mencionado por R¢jou-Méchain et al. (2019), as fontes de vieses espacialmente estruturados
que se propagam diretamente em modelos de sensoriamento remoto precisam ser melhor
diagnosticadas e contabilizadas ao extrapolar as estimativas de carbono florestal.

Escalonar a biomassa florestal partindo de medigdes individuais das arvores para nivel
de paisagem local, ou mesmo escalas maiores (por exemplo, regides, paises), depende de uma
série de modelos estatisticos que podem propagar grandes erros (REJOU-MECHAIN et al.,
2019). Imagens de sensoriamento remoto orbital sdo alternativas para analisar os padrdes
espaco-temporais e as tendéncias de mudanca da biomassa florestal (LI et al., 2021). Em
esséncia, essa técnica consiste em relacionar a refletancia, os indices espectrais e a textura das
imagens, com a biomassa obtida via inventario florestal e utilizar os modelos ajustados para
expandir as estimativas (KELSEY; NEFF, 2014; PANDIT et al., 2018). Contudo, existem
adverténcias ao associar parcelas de campo e imagens cobrindo grandes areas (REJOU-
MECHAIN et al., 2019). Sagang et al. (2020), mencionam que o custo de aquisi¢do dos dados
de campo, pode limitar a amostragem, o que naturalmente leva a uma calibrag¢ao deficiente dos
modelos de predicao de AGB, o que produz estimativas distorcidas, especialmente em mosaicos
complexos da vegetagao.

Devido a sua capacidade de caracterizar com precisdo a estrutura tridimensional da
vegetacao, o sistema LiDAR aerotransportado emergiu como a tecnologia referéncia para
mapear variagdes de AGB de vegetacdo em escalas de paisagem (ADHIKARI et al., 2017;
ASNER; MASCARO, 2014; JHA et al., 2020; JIANG et al., 2020; SAGANG et al., 2020).
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Apesar de seus pontos fortes para resgatar a estrutura florestal detalhada, o LiDAR
aerotransportado ¢ dispendioso e cobre apenas extensdes espaciais relativamente limitadas
(FAGUA et al., 2019). Segundo os mesmos autores, os sistemas LiDAR embarcados em
plataformas orbitais, embora disponiveis globalmente, ndo fornecem cobertura continua na
superficie, tampouco densas séries temporais.

No intuito de contornar a baixa sensibilidade das imagens ao retratar a amplitude de
variacdo da AGB, Réjou-Méchain et al. (2019), recomendam uma abordagem hibrida, realizada
em etapas, denominada upscaling. Nessa linha, existe consenso em usar dados LiDAR para
fornecer mapas de AGB em escala intermedidria, os quais sdo adotados como referéncia para
calibrar modelos que usam imagens multiespectrais orbitais, com ampla cobertura na superficie
(BACCINI; ASNER, 2013; JIANG et al, 2020; ORDWAY; ASNER, 2020; REJOU-
MECHAIN et al., 2019; URBAZAEYV et al., 2018). A consolidagdo da abordagem upscaling
traz consigo alguns desafios a serem superadas. Réjou-Méchain et al. (2019), apontam a
necessidade de compreender melhor as interagdes entre diferentes tipos de sinais
eletromagnéticos em contextos variados, por exemplo, RADAR, LiDAR e sistemas Opticos
passivos, para avaliar totalmente o potencial de fusao de dados multissensores. Em paralelo, ha
espaco para o refinamento dos modelos estatisticos (DE ALMEIDA et al., 2019), assim como
a promoc¢ao de mecanismos de calibracdo e validacao robustos que proporcionem estimativas
de erro e extrapolacdo confiaveis (HERNANDEZ-STEFANONI et al., 2020; JHA et al., 2021;
PLOTON et al., 2020). Nesse sentido, a analise da propagacao do erro ao longo das etapas do
escalonamento assume particular relevancia na elaboragao de mapas de incerteza (BISPO et al.,
2020; URBAZAEYV et al., 2018).

Investir esforcos no aprimoramento da abordagem multissensor constitui o estado da
arte da aplicagdo do sensoriamento remoto em levantamentos de biomassa e carbono florestal,
especialmente em ambientes de elevada complexidade estrutural/fisiondmica como € o caso das
florestas tropicais. Diante do protagonismo da floresta amazdnica na dinamica do carbono,
torna-se matéria essencial o desenvolvimento de protocolos que adotem as melhores praticas
ao longo da cadeia de processamento e assegurem estimativas consistentes, com incertezas
quantificadas, de modo a instrumentalizar usuarios nas mais diferentes esferas, tanto no meio

académico, quanto na sociedade civil em seus diversos arranjos institucionais.
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1.1 HIPOTESES DA PESQUISA

v" Estimativas de AGB com imagens OLI/Landsat-8 sdo mais precisas quando calibradas
com mapas prévios de AGB modelados via LiDAR, do que quando construidos pela
associagao direta aos dados amostrados a campo.

v O método de upscaling envolvendo dados LiDAR e OLI/Landsat-8 permite a
construcao de mapas de AGB precisos, capazes de retratar as irregularidades locais do

mosaico da vegetacdo em regiao de floresta amazonica de terra firme.

1.2 OBJETIVOS

O trabalho teve como objetivo geral desenvolver um protocolo de upscaling que
relacionou dados de campo, LiDAR aerotransportado e imagens OLI/Landsat-8, para
modelagem e mapeamento da biomassa acima do solo (AGB) em area de Floresta Ombrofila

Densa da Amazdnia paraense.

1.2.1 Objetivos especificos

v' Modelar, a partir de dados LiDAR, o estoque de AGB presente nas parcelas
inventariadas e mapear as estimativas para toda area de estudo;

v’ Modelar, a partir de dados OLI/Landsat-8, o estoque de AGB presente nas parcelas
inventariadas e mapear as estimativas para toda area de estudo;

v’ Utilizar o mapa de AGB via LiDAR como referéncia de calibragdo em estimativas
com imagens OLI/Landsat-8;

v’ Identificar e mensurar os erros propagados ao longo da cadeia de escalonamento

permitindo compor indices de incerteza vinculados aos mapas de AGB.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 FLORESTA AMAZONICA

A Floresta Amazodnica ¢ considerada a maior floresta tropical do planeta, cobre aproxi-
madamente uma 4area de sete milhdes de km?, estendendo-se por nove paises: Brasil, Colombia,
Peru, Venezuela, Equador, Bolivia, Guiana, Suriname e Guiana Francesa (SAATCHI et al.,
2007). Cerca de 60% (4,2 milhdes de km?) da Floresta Amazonica pertencem ao territério do
Brasil (SCHULMAN et al., 2007), regido categorizada como Bioma Amazonia (IBGE, 2004).
Essa area corresponde aproximadamente a 49,3% do territorio brasileiro e concentra a maior
rede hidrografica do planeta, responsavel por acumular 15% do volume de agua doce superficial
nao congelada do globo (SFB, 2019a).

O Bioma Amazonia ¢ considerado a maior reserva de diversidade bioldgica do mundo,
resultado da interacdo das variadas condi¢des geoclimaticas predominantes na sua extensao
(IBGE, 2004). A regido abriga cerca de 2.500 espécies arboreas (o que representa um terco de
toda a madeira tropical do mundo) e 30 mil espécies vegetais, além de recursos ndo madeireiros
como grandes estoques de borracha, castanha, peixe e minérios (MMA, 2021). Além disso, o
bioma tem papel fundamental na dinamica do carbono global estocado pelas florestas (FEAR-
NSIDE, 2018; GLOOR et al., 2009; MOURA et al., 2020; SIST et al., 2014). Estimativas do
Servigo Florestal Brasileiro apontam para o ano de 2015, valores de 91,7 bilhdes de m* de
madeira, que correspondem a 104,7 bilhdes de toneladas de biomassa e 68,6 bilhdes de tonela-
das de carbono estocados na Amazonia brasileira (SFB, 2019b).

A amazonica abrange uma grande variedade de paisagens e tipos de vegetagao, que in-
cluem formagdes florestais e ndo florestais (PERIGOLO et al., 2017). Formagdes florestais de
biomassa relativamente densa cobrem a maior parte da regido e sao classificadas em duas gran-
des categorias: florestas de terra firme e florestas inundadas (PIRES; PRANCE, 1985). A flo-
resta de terra firme ¢ caracterizada pela alta densidade de biomassa acima do solo e apresenta
uma estratificacdo complexa ao longo do perfil vertical, com individuos de grande porte domi-
nando o dossel (MYSTER, 2016). Por sua vez, as florestas inundadas ocupam éreas adjacentes
aos principais rios € podem ser classificadas como varzea ou igap6é (PERIGOLO et al., 2017).
As florestas de varzea sao periodicamente inundadas por rios que carregam sedimentos ricos
em argila, enquanto as florestas de igap6 estdo associadas a rios pobres em sedimentos (PIRES;

PRANCE, 1985). Como consequéncia, as florestas de varzea apresentam maior fertilidade do
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solo e riqueza de espécies, enquanto as florestas de igapd sao menos diversificadas (JUNK et
al., 2011).

A tipologia florestal predominante no bioma Amazonia ¢ a Floresta Ombroéfila Densa,
caracterizada, segundo Veloso et al. (1991), por fanerofitos, lianas e epifitas em abundancia e
estd condicionada a ocorréncia de temperaturas elevadas, em média 25°C, altas precipitagdes,
bem distribuidas durante o ano, cujo periodo seco varia de zero a 60 dias. Em termos de exten-
sdo, ¢ seguida pela Floresta Ombroéfila Aberta e pela Floresta Estacional Semidecidual, ligada
a transicao climéatica de umido a seco, além da Floresta Estacional Decidual, cuja ocorréncia se
encontra vinculada a Neossolos Litolicos (IBGE, 2004).

Na sua estrutura horizontal, as florestas tropicais imidas bem preservadas sdo mosaicos
dinamicos de manchas com diferentes historicos de perturbagao natural, conhecidas como ecou-
nidades ou “facetas” (do inglés patch), que correspondem a distintas trajetorias sucessionais €
altura do dossel (PUIG, 2008). Ao longo do perfil vertical, essas formagdes podem ser divididas
em trés estratos principais: o estrato superior que corresponde a vegetacdo sucessional tardia
(emergentes bem iluminados, arvores altas e lianas), o estrato médio formado por arvores de
sucessao intermedidria e o sub-bosque que compreende individuos tolerantes a sombra e jovens
emergentes (LAFRANKIE et al., 2006; SMITH et al., 2019). Por outro lado, as florestas degra-
dadas e em estdgios iniciais de sucessdo ndo apresentam uma estrutura vertical complexa
(HADI et al., 2017).

Do ponto de vista ecoldgico, Lapola et al. (2023), retratam a floresta amazonica como
um hotspot de biodiversidade ameacgado pela continua degradacdo e conversdo de terras em
diferentes padrdes de uso e cobertura. Conversdo em pastagens e areas de cultivo, abertura de
estradas, incéndios, extra¢cdo de madeira e minério tém sido historicamente as principais causas
do desmatamento nessa regido (SOLAR et al., 2016). Segundo dados do sistema de Deteccao
de Desmatamento em Tempo Real — DETER (INPE, 2023), para o ano de 2023°, na Amazonia
legal foram registrados 9.593 avisos de desmatamento, que correspondem a 2.648,72 km? de
areas perturbadas, especialmente por incéndio florestal, corte raso, exploracdo seletiva e
mineracao. Ja pelo Programa de Calculo do Desflorestamento da Amazdénia — PRODES, em
2022 foram registrados 11.568 km? de area desmatada, dos quais o estado do Para representa
36%, com 4.141 Km? (INPE, 2022).

A regido amazonica apresenta fragilidades socioambientais, com baixos indices

socioecondmicos, baixa densidade demografica e crescente urbanizagado MMA (2021). O local

3 Dados consolidados disponiveis para o intervalo de 01/01/2023 a 30/06/2023.
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ainda abriga expressivo conjunto de povos indigenas e populagdes tradicionais, o que demanda
a implantagdo de politicas de apoio ao desenvolvimento humano (IBGE, 2004). Ademais, de
toda a biomassa estimada para a regido amazonica (73 bilhdes de toneladas de carbono), 58%
encontram-se dentro de territorios indigenas e areas protegidas (WALKER et al., 2020), o que

refor¢a a importancia estratégica dessas unidades sob protecao.

2.2 SENSORIAMENTO REMOTO

Ao observarem a natureza, cientistas testam suas hipdteses por meio da coleta de dados
diretamente a campo (coleta in situ), ou a alguma distancia dos alvos, abordagem comumente
referida como sensoriamento remoto do ambiente (JENSEN, 2016). Nesse sentido, o
sensoriamento remoto ¢ definido como a aquisi¢do de informagdes sobre um objeto sem estar
em contato fisico com ele (ELACHI; ZYL, 2006; JENSEN, 2009; PONZONI,
SHIMABUKURO, 2009). Tais informag¢des podem incluir a observagao de perturbacdes que
determinado objeto imprime aos campos de for¢a que o circundam, sejam eles
eletromagnéticos, actsticos ou potenciais elétricos, no entanto, o termo "sensoriamento remoto"
¢ mais comumente associado a técnicas eletromagnéticas de aquisicdo de informagdes
(ELACHI; ZYL, 2006). De forma mais abrangente, Novo (2010, p.28), define o sensoriamento

remoto como:

Utilizagdo conjunta de sensores, equipamentos para o processamento de dados,
equipamentos de transmissao de dados colocados a bordo de aeronaves, espagonaves,
ou outras plataformas, com o objetivo de estudar eventos, fendmenos e processos que
ocorrem na superficie do planeta Terra a partir do registro e analise das interagdes
entre a radiagdo eletromagnética e as substancias que o compde em suas mais diversas
manifestacdes.

A radiagdo eletromagnética — REM ¢ a base de todos os principios em que se
fundamenta essa tecnologia (JENSEN, 2009). A REM pode ser codificada em termos de
frequéncia, intensidade e polarizacdo da onda eletromagnética, e como essa se propaga a
velocidade da luz, quanto maior sua frequéncia, menor seu comprimento de onda (SILVA,
2007). De acordo com Moreira (2011), o espectro eletromagnético compreende todo o intervalo
de REM existente e pode ser segmentado em ordem crescente de frequéncias, comecgando pelas
ondas de radio, até a radiacdo gama (Figura 1). Os fendmenos que descrevem o processo de
interacdo entre a REM e os alvos da superficie terrestre estdo estreitamente ligados as
propriedades fisico-quimicas dos objetos, desse modo, na aplicagdo das técnicas de
sensoriamento remoto ¢ possivel explorar diferentes escalas de trabalho, as quais sdo

dependentes da natureza dos estudos pretendidos (PONZONI; SHIMABUKURO, 2009).
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Algumas aplicacdes de sensoriamento remoto em funcdo das diferentes porgdes do espectro

eletromagnético podem ser observadas na Figura 1.

Figura 1 - Representacédo do espectro eletromagnético e suas faixas espectrais utilizadas por diferentes sistemas
de sensoriamento remoto
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Fonte: Adaptado de Thenkabail (2016).

2.2.1 Interacdo da REM com a atmosfera

Ao interagir com moléculas gasosas e 0 material particulado suspenso na atmosfera, a
REM pode sofrer alteracdo na intensidade do fluxo radiante, distribuicdo espectral e direcéo

dos raios incidentes, de modo que a interferéncia atmosférica tem papel fundamental no
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contexto do sensoriamento remoto de alta altitude ou orbital (MENESES; ALMEIDA, 2012).
Como resultado dessa interag@o, o sinal observado pelos sensores embarcados em plataformas
orbitais ¢ atenuado, sejam eles sistemas termais, que registram a emissividade da cobertura
terrestre, ou multiespectrais/hiperespectrais, que captam a radiacao solar refletida pelos objetos
(JENSEN, 2009; MOREIRA, 2001; NOVO, 2010). A atenuacao da REM na atmosfera terrestre
ocorre basicamente em funcdo dos fenomenos de espalhamento e absor¢ao (REDDY, 2008).

O espalhamento ¢ um fendmeno fisico relacionado ao tamanho das particulas presentes
na atmosfera e sua interacdo com comprimentos de onda especificos, cuja ocorréncia ¢
responsavel por alteracdes aleatdrias na direcdo de propagacdo das ondas eletromagnéticas
(ELACHI; ZYL, 2006). Como consequéncia do espalhamento, a radiancia registrada pelo
campo instantaneo de visada IFOV (Instantaneous Field of View) do sensor orbital, pode conter
fluxo difuso proveniente de fora do pixel em observagado, ou seja, energia que chega ao satélite
sem ter interagido com o alvo (LORENZZETTI, 2015). Conforme relato de Moreira (2001),
em fun¢do do didmetro das particulas, podem ocorrer trés tipos de espalhamento: Rayleigh ou
molecular, o espalhamento de Mie e o espalhamento Ndo-seletivo.

O espalhamento Rayleigh esta associado a moléculas de gases atmosféricos, dessa forma
¢ também denominado de espalhamento molecular. Conforme relato de Jensen (2009), ocorre
quando o didmetro das moléculas de ar, como oxigénio e nitrogénio ¢ muitas vezes menor
(<0,1) quando comparadas ao comprimento de onda da REM incidente. Esse fendmeno ¢
responsavel pela percepcao azul do céu ao longo do dia e avermelhada durante o nascer e por-
do-sol (LILLESAND et al., 2004). Pode ser considerado o tipo de espalhamento mais comum,
e seu efeito mais prejudicial em imagens ocorre no inicio do espectro visivel (MENESES;
ALMEIDA, 2012).

Outro fendomeno e dispersao atmosférica ¢ o espalhamento de Mie, que ocorre quando
os diametros das particulas sdo essencialmente iguais aos comprimentos de onda da energia
incidente (LILLESAND et al., 2004). Os principais agentes responsaveis por esse tipo de
espalhamento sdo particulas esféricas de vapor d’agua, poeira, fumaca e demais elementos cujo
tamanho varia de décimos a varios micrometros (JENSEN, 2009). Este tipo de dispersao tende
a influenciar comprimentos de onda mais longos em comparagdo com a dispersao de Rayleigh
(LILLESAND et al., 2004). Embora a dispersdo de Rayleigh tenda a dominar na maioria das
condi¢des atmosféricas, a dispersao de Mie ¢ significativa em condigdes ligeiramente nubladas
(LILLESAND et al., 2015), o que determina perda de contraste entre alvos da imagem quando
a atmosfera esta mais densa (MENESES; ALMEIDA, 2012).
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Por sua vez, o espalhamento ndo-seletivo ocorre quando os didmetros das particulas sdo
muito maiores do que os comprimentos de onda da energia que estd sendo detectada
(LILLESAND et al., 2015). Nesse caso, temos grandes particulas de poeira, gotas d’agua,
cristais de gelo, entre outros elementos interagindo e espalhando energia em diferentes
comprimentos de onda (LORENZZETTI, 2015). Nos comprimentos de onda visiveis,
quantidades iguais de luz azul, verde e vermelha sdo espalhadas, dai a neblina e as nuvens
parecerem brancas (JENSEN, 2009).

Em contraste com o espalhamento, a absor¢ao atmosférica resulta na perda efetiva de
energia para os constituintes atmosféricos, em razdo da absor¢ao de energia em determinados
comprimentos de onda (LILLESAND et al., 2004). Os absorvedores de radia¢do solar mais
eficientes nesse aspecto sdo o vapor d'agua, o didoxido de carbono e 0 0zénio (LILLESAND et
al., 2015). A presenga desse fendmeno limita as regides espectrais que podem ser usadas para
observar a superficie subjacente (ELACHI; ZYL, 2006).

Nessa linha, surge o conceito de “janelas atmosféricas”, que sdo regides do espectro
eletromagnético de menor interacdo com os componentes atmosféricos e propiciam a
observacao da superficie terrestre por sensores remotos orbitais (NOVO, 2010). Seguindo esse
conceito, a sensibilidade espectral dos sensores ¢ ajustada para focar em determinadas regides,
sendo as principais (1) Visivel e infravermelho proximo: localizadas entre 0,4 e 1,35 um; (2)
Infravermelho de ondas curtas e médias: de 1,5a 1,8 um,2,0a2,4 um,2,9a42ume4,5a5,5
um; (3) Infravermelho termal: entre 8 € 14 um; e (4) Micro-ondas: >1 cm, onde a atmosfera ¢
praticamente transparente (CHUVIECO, 2016). Na Figura 2 ¢ possivel visualizar uma
representacdo dessas faixas espectrais em conjunto com os principais elementos atmosféricos

que absorvem a radiacdo eletromagnética.

Figura 2 - Janelas atmosféricas adequadas para observagéo terrestre a partir de plataformas orbitais, juntamente
com 0s principais gases responsaveis pela absor¢ao da energia eletromagnética
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Fonte: Adaptado de Chuvieco (2016).
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2.2.2 Interacdo da REM com a vegetacio

Ao entrar em contato com alvos na superficie terrestre, o fluxo radiante de energia em
determinada faixa de comprimento de onda ¢ decomposto em trés processos: Fluxo radiante
refletido, fluxo radiante absorvido e fluxo radiante transmitido (LORENZZETTI, 2015). Jensen
(2009) menciona que essas grandezas podem ser determinadas em funcdo do balanco de

energia, descrito pela Equacgao 1:

D). = D) + Dy + D (1)

Em que: @, = Fluxo radiante total; ®,= Fluxo radiante refletido; ®,= Fluxo radiante absorvido; ®.= Fluxo radiante

transmitido.

Em termos de vegetagdo, segundo Moreira (2011), o principal 6rgdo absorvedor da
radiacdo eletromagnética ¢ a folha, e a energia absorvida, transmitida e refletida pode ser
quantificada através de sensores em laboratério, campo, aerotransportados ou orbitais. No
entanto, conforme relato de Meneses e Almeida (2012), a parcela de energia refletida ¢ mais
importante, tendo em vista que a maioria das aplicacdes de sensoriamento remoto utilizam
sensores que armazenam informagdes com valores digitais de reflectancia.

Ponzoni e Shimabukuro (2009), estratificam a resposta espectral da vegetacdo em trés
regides caracteristicas (visivel, infravermelho préximo e infravermelho médio de ondas curtas),
cujo padrao de reflectancia € caracteristico e varia segundo diversos fatores (Figura 3). Meneses
e Netto (2001, p.168), mencionam os principais aspectos relacionados ao comportamento

espectral da folha em cada uma dessas regides:

Visivel (400 a 700nm): nesta regido os pigmentos existentes nas folhas dominam a
reflectincia espectral. Estes pigmentos, geralmente, encontrados nos cloroplastos sio:
clorofila (65%), xantofilas (29%) e carotenos (6%). Os pigmentos predominantes
absorvem radiagdo na regido azul (proximo a 445nm), mas somente a clorofila
absorve na regido do vermelho (645nm). Essa proporc¢ao pode variar em funcdo da
espécie;

Infravermelho proximo (700 a 1.300nm): nesta regido existe absor¢do pequena da
REM e consideravel espalhamento interno da folha. A absorgdo da dgua ¢ geralmente
baixa nessa regido e a reflectancia espectral é quase constante;

Infravermelho de ondas curtas (1.300 a 2.600nm): a absor¢do devido a agua liquida
predomina na reflectancia espectral das folhas. Em termos mais pontuais, a absorgao
de dgua ocorre suavemente em 1.100nm e fortemente em 1.450nm, 1.950nm.

A grande reflectancia da vegetagdo no infravermelho proximo faz com que essa regiao
seja utilizada em praticamente todos os sensores remotos orbitais desenhados para monitorar a

vegetacdo (LORENZZETTI, 2015). Medigdes espectrais de dosséis vegetais apresentam

formas muito semelhantes a curva de reflectancia de uma folha verde sadia, dessa forma pode-
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se prever os padrdes de reflectancia apresentados pelos dosséis em imagens multiespectrais
(PONZONI, 2002). No entanto, conforme apontado por Jensen (2009), diversos fatores podem
interferir no padrao de reflectancia do dossel, como a prépria caracteristica da vegetagao
(arquitetura do dossel, copas, troncos, folhas), iluminagdo (geometria e caracteristica

espectrais), tipo de sensor e caracteristicas do solo e substratos.

Figura 3 - Padrio de reflectancia foliar considerando os principais fatores responsaveis pelo comportamento
espectral da vegetacdo
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Fonte: Adaptado de Roman e Ursu (2016).

2.2.3 Sistemas Sensores

Os sistemas sensores sdo dispositivos que operam em determinadas faixas do espectro
eletromagnético e sdo capazes de detectar a energia proveniente dos alvos de interesse e
converté-la em sinais elétricos para registro (DI MAIO et al., 2008). De acordo com Novo
(2010), no processo de conversao e registro da energia, essa se encontra sujeita a um conjunto
de transformagdes radiométricas, geométricas e espaciais, de modo que se permita extrair de
forma adequada as fei¢des da superficie.

Para Chuvieco (2016), das maneiras mais comuns de classificar os sistemas sensores
esta baseada no seu mecanismo principal para detectar a energia eletromagnética, aonde sao
estabelecidos dois grandes grupos (Figura 4): (1) sensores passivos, que coletam radiacdes

derivadas de fontes externas; e (2) sensores ativos, nos quais o sistema sensor emite sua propria
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energia para o alvo e posteriormente coleta o reflexo desse fluxo para caracterizar as areas

observadas. Apos esse primeiro nivel de classificagdo, existe uma variedade de sensores,

distribuidos de acordo com seu mecanismo de operacdo (THENKABAIL, 2016).

Figura 4 - Classificacdo geral dos sistemas sensores remotos quanto a fonte e a forma de registro da radiacdo

eletromagnética
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Fonte: Adaptado de Thenkabail (2016).

Segundo Lorenzzetti (2015), a escolha do sistema sensor a ser utilizado depende
fundamentalmente da natureza do problema e do tipo de informac&o que se deseja obter. No
ambito florestal, o uso de imageadores Opticos orbitais constitui-se em um método indireto e
ndo destrutivo para estimativa de variaveis biofisicas como Indice de Area Foliar — IAF e
biomassa (SHIRATSUCHI et al., 2014), assim como monitoramento da cobertura florestal em
diferentes escalas. Destacam-se 0 Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS),
a bordo dos satélites TERRA e AQUA (ALMEIDA et al., 2018; SHIRATSUCHI et al., 2014;
SIMOES et al., 2020), Operational Land Imager (OLI) a bordo do satélite Landsat-8 (ALBA
etal., 2020; PHIRI; MORGENROTH, 2017; SANTOS et al., 2019), e Multispectral Instrument
(MSI), embarcado na plataforma Sentinel-2 (CHEN et al., 2018; LIMA et al., 2019;
PELLETIER et al., 2016). Sistemas ativos (RADAR, LIiDAR, entre outros) sdo independentes
da energia solar e menos afetados pelos constituintes atmosféricos, algo que proporciona
grandes beneficios para o sensoriamento remoto em regides como ambientes tropicais, onde

nuvens e chuva séo eventos climaticos frequentes e interferem nos sistemas Opticos/passivos
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tradicionais (THENKABAIL, 2016). Por outro lado, se informagdes espectrais puras, ou seja,
com o minimo de interferéncia de outros alvos sdo o principal interesse, recomenda-se utilizar

espectrometros, também chamados hiperespectrais, ou mesmo espectrorradiometros

(LORENZZETTI, 2015).
2.2.4 Sensoriamento Remoto Optico Orbital

No monitoramento da cobertura terrestre via satélite ¢ comum o uso de imageadores
opticos, definidos por Novo (2010), como sensores passivos, que operam na detec¢do da
reflectancia e/ou emitancia da superficie do globo, por meio de um sistema de espelhos, prismas
e lentes em sua configuragdo. Para Watzlawick et al. (2007), a imagem formada nesses sistemas
¢ nada mais do que o registro grafico da intensidade da energia eletromagnética que alcanga o
sensor a partir de uma direcdo em um determinado tempo particular. Essa tecnologia remonta
aos primeiros voos espaciais tripulados na década de 1960 e ao langamento, no ano de 1972, do
programa Earth Resource Technological Satellites — ERTS 1, também denominado Landsat 1
(FERREIRA et al., 2008). O constante aperfeicoamento dessa tecnologia tem propiciado grande
avango no emprego de imagens digitais por profissionais de multiplas areas (JUNIOR, 2006).

Esses dispositivos registram a radiancia refletida/emitida pela superficie terrestre e
armazenam essa informagao discretizando-a em DNs (Digital Numbers), cuja amplitude varia
em funcdo da resolugdo radiométrica do sensor, em geral de oito a 16 bits (PONZONI;
SHIMABUKURO, 2009). Conforme relato de Reddy (2008), DNs podem ser usados para
classificar estatisticamente os tipos de cobertura em uma cena ou cenas continuas, no entanto,
seus valores nao representam quantitativamente qualquer caracteristica fisica real, como
radiancia e reflectancia. Embora a radiancia represente a grandeza fisica efetivamente registrada
por sensor, seus valores absolutos sdo influenciados por fatores como mudangas na iluminagao
da cena, condigdes atmosféricas, geometria da visada e as proprias caracteristicas do
instrumento (LILLESAND et al., 2015). Nesse sentido, a reflectancia ¢ tida como a grandeza
radiométrica que melhor retrata as propriedades espectrais dos objetos, ja que em razdo dos
seus valores adimensionais e relativizados, permite a comparagdo de alvos considerando
diferentes sensores e datas (CHUVIECO, 2016).

Os valores de DNs das imagens podem ser convertidos em radiancia e reflectancia
“aparente” mediante a aplicacdo de coeficientes de calibracdo dos sensores que as geraram
(PONZONI; DOS SANTOS, 2008). O termo “aparente” ¢ utilizado uma vez que os efeitos

atmosféricos continuam incorporados e mascaram a resposta espectral dos objetos (PONZONI;
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SHIMABUKURO, 2009). O produto dessa primeira conversao radiométrica ¢ também referido
como radiancia e ou reflectancia no topo da atmosfera (Top-Of-Atmosphere — TOA) (HE et al.,
2017; STERCKX; WOLTERS, 2019).

A reflectancia de topo da atmosfera (TOA) ¢ convertida em reflectancia de superficie
(Bottom-Of-Atmosphere reflectance - BOA), por meio de um processo de corre¢ao atmosférica,
frequentemente fundamentado em modelos de transferéncia radiativa (PONZONI,
SHIMABUKURUO, 2009). A correcao atmosférica e a consequente obtengao da reflectancia de
superficie (BOA) sdao considerados processos essenciais no sensoriamento remoto orbital com
foco nas propriedades fisicas, quimicas e biologicas dos alvos, tendo em vista as distor¢des
causadas pela atenuacdo atmosférica sobre as caracteristicas espectrais intrinsecas dos objetos
na superficie terrestre (BAKKER et al., 2004; FUITWARA; TAKEUCHI, 2020; GAIDA et al.,
2020).

Outro aspecto fundamental ¢ a qualidade geométrica das cenas. A corregdo geométrica
tem como objetivo remover ou reduzir erros geométricos presentes nas imagens, 0s quais sao
influenciados pela atitude do satélite em orbita (HORNING et al., 2010). Esse processo envolve
a correcao de distor¢des, a reamostragem das imagens e a atribuicao correta das coordenadas
geograficas a cada pixel (MACHADO; QUINTANILHA, 2008). Essas correcdes sao
fundamentais para garantir a precisdo espacial das imagens e possibilitar a sobreposi¢ao,
comparagdo e analise precisa das caracteristicas da superficie terrestre.

Conforme relato de Weaver (2014), dados de imagem bruta e radiancia/reflectancia
calibradas no topo da atmosfera (TOA) sao comumente referidos em sensoriamento como dados
Level 0 e Level 1, respectivamente, enquanto dados Level 2, consistem em varidveis fisicas
calibradas radiometricamente e geolocalizadas, como refletancia de superficie (BOA). Poucos
sistemas e servicos de sensoriamento remoto oferecem produtos Level 2, de modo que os
usudrios devem realizar esse trabalho de processamento por si proprios, usando um software de

analise de imagem ou em colabora¢do com a industria privada (THENKABAIL, 2016).

2.2.4.1 Imageadores Opticos

Imageadores multiespectrais do tipo scanner tém sido usados em sensoriamento remoto
desde 1972, quando o primeiro satélite Landsat foi langado, cujas aplicagdes sao principalmente
o mapeamento da cobertura da terra, vegetacao, mineralogia de superficie e aguas superficiais

(BAKKER et al., 2004). De acordo com Lillesand et al. (2015), sdo conhecidos dois modos de
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aquisi¢cao de imagens por meio desses sensores: a varredura transversal (whiskbroom) e a
varredura longitudinal (pushbroom), ambos representados na Figura 5.

Sistemas do tipo whiskbroom registram um unico pixel, ou elemento espacial por vez
(FOWLER, 2014). Seu mecanismo conta com um espelho rotativo que executa uma varredura
perpendicular ao sentido de deslocamento do satélite (Figura 5B). Exemplos desse sistema sao
os instrumentos Landsat Multispectral Scanner - MSS, Thematic Mapper-TM e o Enhanced
Thematic Mapper Plus-ETM+ (ELACHI; ZYL, 2006). Ja o sistema pushbroom (Figura 5A),
detecta todo o campo de visada do sensor de uma s6 vez, usando uma matriz linear de
detectores, de modo que a varredura € longitudinal a trajetdria orbital (CHUVIECO, 2016).

Figura 5 - Mecanismo operacional basico de um sensor Optico para aquisi¢do de imagens aéreas e orbitais: A)

Sistema de varredura Pushbroom (ao longo da faixa orbital); B) Sistema de varredura Whiskbroom (através da
faixa orbital)
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Fonte: Adaptado de Jensen (2016).

Como os sensores pushbroom nao requerem um espelho de varredura movel para
adquirir as imagens, pode-se esperar que esses dispositivos exibam uma vida operacional mais
longa (ELACHI; ZYL, 2006). Ademais, segundo os autores, dispensar o sistema mecanico de
varredura, permite elevar o tempo de exposi¢do dos detectores e aumentar a sensibilidade do
sistema, o que possibilita diminuir a largura de cada banda de observagao. Por outro lado, esses
dispositivos podem apresentar mais problemas de calibragdo, ja que possuem mais matrizes de
detectores. Por essa razdo, os scamners pushbroom sdo mais dificeis de calibrar no

infravermelho térmico, ja4 que podem ser afetados pelo aquecimento de outros detectores;



42

portanto, a maioria dos scanners térmicos ainda ¢ baseada em sistemas wiskbroom
(CHUVIECO, 2016).

Dispositivos pushbroom sao hoje, os sensores mais comuns para satélites de observacao
da terra. Sistemas de alta resolugdo espacial incluem scanners pushbroom, como as cameras a
bordo dos sistemas QuickBird, IKONOS, GeoEye, WorldView e RapidEye (CHUVIECO,
2016). Imageadores orbitais de média resolucdo espacial, a exemplo do MSI - Sentinel 2,
OLI/Landsat 8-9 e Cbers 4B, também fazem uso desse padrao de varredura na tomada das

imagens (WMO, 2022).

2.2.4.2 Satélites Landsat

O programa Landsat (Landsat Remote Sensing Satellite) ¢ um sistema orbital de
observagdo da terra desenvolvido e lancado pela Administracdo Nacional da Aerondutica e
Espaco (National Aeronautics and Space Administration - NASA), enquanto sua operagao,
gerenciamento, armazenamento e distribuicao de seus dados esta a cargo do Servico Geoldgico
dos Estados Unidos (United States Geological Survey - USGS) (NASA, 2023; USGS, 2023a).

O primeiro sistema Landsat teve seu lancamento em meados da década de 1970, com o
objetivo de fornecer dados de sensoriamento remoto em aplicacdes de monitoramento e
pesquisa sobre os recursos naturais (EMBRAPA, 2023). A Tabela 1 apresenta uma sintese das

missoes dos satélites do Landsat.
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Tabela 1 - Caracteristicas gerais da série de satélites da missdo Landsat

Satélite Lancamento (vida util) Resolucao temporal Sistema sensor

23/07/1972

Landsat - 1 06/01/1978 18 dias RBV e MSS
(6 anos)
20/01/1975

Landsat - 2 25/02/1982 18 dias RBV e MSS
(7 anos)
05/03/1978

Landsat - 3 31/03/1983 18 dias RBV e MSS
(5 anos)
16/07/1982

Landsat - 4 Ano de 1993 16 dias MSS e TM
(1 ano)
01/03/1984

Landsat - 5 22/11/2011 16 dias MSS e TM
(27 anos)

05/10/1993 (05/10/1993)
(Falhou em atingir a orbita)

15/04/1999
Landsat - 7 Ativo (Interrompeu a recepgao 16 dias ETM+
no Brasil em 31/05/2003)
11/02/2013

Landsat - 8 (Ativo) 16 dias OLI e TIRS

Landsat - 6 16 dias ETM

Landsat - 9 27/09/2021 16 dias OLI 2 e TIRS 2
(Ativo)
Nota: RBV - (Return Beam Vidicon); MSS (Multispectral Scanner System); TM (Thematic Mapper), ETM
(Enhanced Thematic Mapper); ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus); OLI - (Operational Land Imager);

TIRS (Thermal Infrared Sensor).

Fonte: Adaptado de EMBRAPA (2023).

Em resposta aos desafios enfrentados pelos sensores a bordo das missdes anteriores da
série Landsat e com o objetivo de garantir a continuidade na obtencdo de dados, o programa
Landsat Data Continuity Mission (LDCM) da NASA lancou em fevereiro de 2013 o Landsat-
8 (NASA, 2023). Essa nova missao introduziu os sensores Operational Land Imager (OLI) com
nove bandas espectrais € o Thermal Infrared Sensor (TIRS) com duas bandas no infravermelho
termal, conforme descritos na Tabela 2.

Uma das principais melhorias do sensor OLI foi o incremento significativo na resolugao
radiométrica. Enquanto as missdes anteriores operavam com 8 bits de resolucdo, o OLI
introduziu uma capacidade de 12 bits, cujos produtos sdo disponibilizados aos usuarios em 16
bits (GERACE et al.,, 2013). Essas melhorias no sensor OLI/Landsat-8 contribuiram
significativamente para a qualidade e a confiabilidade dos dados coletados, possibilitando uma
melhor interpretacdo e analise das imagens, impulsionando diversos campos de estudo, desde

predi¢des de biomassa (DOS SANTOS et al., 2019; HENTZ et al., 2014), monitoramento de
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incéndios (PEREIRA et al., 2017), estimativa de produtividade (CLARINDO et al., 2022), entre
outras aplicacdes. Em fevereiro de 2021, foi lancado o satélite Landsat-9, que representa a
continuidade da série. O Landsat-9 aprimora os dois instrumentos principais para a captura de
imagens: o Operational Land Imager 2 (OLI-2) e o Thermal Infrared Sensor 2 (TIRS-2)
(NASA, 2023).

Tabela 2 - Caracteristicas das bandas espectrais dos sensores Operational Land Imager (OLI) e Thermal Infrared
Sensor (TIRS) a bordo do satélite Landsat-8

Bandas Comprimento de Resolucdo [Resolucio C . .
Sensor . onda central . Aplicacdes Gerais
espectrais (um) espacial |temporal
Bl Analises costeiras, qualidade
0,433 -0,453 da 4gua, detecgdo de aerossois
Costal
na atmosfera.
B2 e ~
Azul 0,450 -0,515 Distinguir o solo da vegetagao.
Analise de vegetagdo, monito-
B3 ramento da cobertura vegetal,
Verde 0,525 - 0,600 uso da terra, estudos agricolas
¢ analises ambientais.
B4 0.630 — 0,680 Apthag:oes relacionadas a ve-
Vermelho getacdo e ao uso da terra.
Monitoramento da qualidade
30m da agua, deteccao de vazamen-
B5 tos de petroleo, estudos de
Infravermelho | 0,845 — 0,885 umidade do solo, mapeamento
OLI préoximo de vegetacdo aquatica e ana-
lise da cobertura do solo em
areas imidas.
16 dias Diferenciar solo seco de
B6 imido e geologia, satde da ve-
Infravermelho | 1,560 — 1,660 umico € geo’ogla, sauce da ve
médio getacdo, avaliagdo da quali-
dade da 4gua, entre outros.
Diferenciar solo seco de
B7 imido e geologia, satde da ve-
Infravermelho | 2,100 2,300 umico € geo‘ogla, sauce da ve
L1 getagdo, avaliacdo da quali-
médio .
dade da 4gua, entre outros.
B8 Cartografia e de mapeamento,
- 0,500 — 0,680 I5m monitoramento e planeja-
Pancromatico
mento urbano
B9 1360 — 1,390 30m Detecga’lo. de nuvens, corregdo
Cirrus atmosférica.
B10 -Thermal
Infrared 10,30 -11,30 -
(TIRS) 1
TIRS B11 Thermal 100m
Infrared 11,50 - 12,50 -
(TIRS) 2

Fonte: Adaptado de USGS (2023Db).



45

2.2.5 Sensoriamento Remoto LiDAR

A tecnologia laser (light amplification by stimulated emission of radiation —
amplificagdo de luz por emissdo estimulada de radiacdo), remonta a década de 1950 quando
Schawlow; Townes (1958), utilizando uma cavidade de ressonancia centimétrica,
determinaram os pilares para obten¢ao de luz amplificada com emissao estimulada de radiagao
nas regides do visivel e infravermelho proximo do espectro eletromagnético. Apesar de a
emissdo de pulsos /aser ndo ser uma tecnologia nova, sua utilizagdo na aquisicdo de dados
geograficos ¢ mais recente (GIONGO et al., 2010). De acordo com Gorgens et al. (2014), na
década de 1970, pesquisadores soviéticos comecaram avaliar a possibilidade de usar
distanciometros /aser para medir arvores, enquanto cientistas americanos concentravam o uso
da tecnologia em aplicagdes submarinas e canadenses mediam o topo do dossel florestal com
estereofotos e radares. Ainda segundo os autores, nessas primeiras experiéncias na area
florestal, os soviéticos ja acenaram com a obtengao de perfis relativamente precisos do dossel
florestal, os quais, no futuro poderiam dar suporte a um processo computacional e automatizado
de obtencao dos indices de custo do manejo de talhdes florestais.

A tecnologia LiDAR (Light Detection and Ranging — Detec¢ao de Luz e Distancia) é
baseada nos mesmos conceitos utilizados no sistema de RADAR (Radio Detection and Ranging
- Deteccao e Alcance de Radio), todavia, enquanto o sistema RADAR emprega ondas de radio
para localizar os objetos de interesse, o0 LIDAR utiliza pulsos laser (GIONGO et al., 2010). Em
linhas gerais, um sistema LiDAR compreende trés subsistemas principais: um transmissor
optico, um receptor/detector 6ptico e uma unidade eletronica de temporizagao e controle (DIAZ
etal., 2013). O principio do funcionamento do LiDAR consiste na emissao de um pulso de laser
na direcao de uma superficie ou objeto, ao atingir o alvo, a luz ¢ refletida na direcdo contraria
e retorna ao sistema laser (D’OLIVEIRA et al., 2014; MCMANAMON, 2019). Baseado no
periodo de tempo transcorrido entre a emissao e o retorno dos pulsos, o sistema calcula e registra
0 espago existente entre o dispositivo e os alvos na superficie terrestre (YADAV, 2016). No
mapeamento topografico e em aplicagoes florestais, o comprimento de onda dos pulsos LiDAR
compreendem a regido do infravermelho proximo do espectro eletromagnético, normalmente
entre 1.040 ¢ 1.065 nm (GATZIOLIS; ANDERSEN, 2008).

Os niveis de aquisi¢ao dos dados LiDAR estao relacionados ao veiculo ou sistema de
suporte para operacao do sensor. A técnica pode ser empregada a partir de uma plataforma
terrestre fixa ou movel, cuja referéncia corresponde as iniciais em inglés TLS - Terrestrial

Laser Scanning (ANDERSON et al.,, 2016). Quando se objetiva mapear a estrutura
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tridimensional de extensas superficies, a partir de uma perspectiva distante acima do solo, pelo
uso de aeronaves, nos referimos ao sistema utilizando a sigla ALS - Airborne Laser Scanning
(GORGENS et al., 2014). Por fim, plataformas orbitais (space-borne LiDAR) fornecem
informacdes exclusivas de varios parametros da atmosfera, assim como da superficie terrestre
em escala global, como ¢ caso das missdes Ice, Cloud, and land Elevation Satellite - ICESat
(2003), ICESat2 (2018) (FOULADINEJAD et al., 2019), e Global Ecosystem Dynamics
Investigation — GEDI (2018), esta ultima, a bordo da estagdo espacial internacional
(MARSELIS et al., 2020).

De acordo com Gorgens et al. (2014), em linhas gerais, a tecnologia LIDAR pode ser
considerada a solu¢do mais rapida e precisa para o mapeamento tridimensional de grandes
areas, tendo em vista as seguintes vantagens: alta densidade amostral; a superficie pode ser
analisada dentro do contexto dos objetos que compdem a cena, como prédios, dossel vegetal,
linhas de transmissdo de energia, entre outros; sensivel a pequenas variagdes no terreno; e

penetracdo consideravel mesmo em vegetagdes mais densas.

2.2.5.1 Airborne Laser Scanning (ALS)

Para Giongo et al. (2010), o sistema LiDAR aerotransportado ¢ composto de trés
principais componentes (Figura 6). O laser scanner realiza a emissao dos pulsos e registro dos
retornos, enquanto o componente GPS (Global Position System) ¢ responsavel pelo
posicionamento da plataforma que comporta o sistema (VOSSELMAN; MASS, 2010). Por sua
vez, o Sistema de Navegacgdo Inercial (Inertial Navigation System — INS), utiliza uma Unidade
de Medicao Inercial (Inertial Measurement Unit — IMU) para determinar a orientagdo da
plataforma (GIONGO et al., 2010).

Dessa forma, o sistema GPS/IMU documenta a localizagdo exata da plataforma no
espaco, assim como os movimentos de roll, pitch e yaw (rolamento, arfagem e guinada) da
aeronave nos instantes em que o pulso de laser ¢ enviado e recebido (JENSEN, 2009). Como
resultado da combinacao desses elementos, o levantamento ALS produz densas nuvens de
pontos georreferenciadas que retratam a superficie terrestre de forma tridimensional (YADAV,

2016).
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Figura 6 - Representagdo esquematica dos componentes do sistema ALS - Airborne Laser Scanning
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Legenda: GPS-Global Position System,; INS-Inertial Navigation System; LiDAR-Light Detection and Ranging;
LASER-Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation

Fonte: Adaptado de Giongo et al. (2010).

No processo de varredura aérea, cada pulso emitido pelo instrumento ira iluminar no
terreno uma area com formato aproximado de um circulo, denominada de area de cobertura
laser instantanea (instantaneous laser footprint) (JENSEN, 2009). De acordo com Gorgens et
al. (2014), o didmetro desse footprint (Dr) pode ser obtido a partir do diametro do laser ao sair
do equipamento emissor (D), altura de voo (h) e divergéncia do laser (y) (Equacado 2). A Figura
7(A), traz uma representacao esquematica do efeito desses parametros sobre a area iluminada
pelo pulso emitido.

De=D+2+h«tan (%) )
Em que: Dr = diametro do footprint (m), correspondente a area no terreno iluminada pelo pulso; D = didmetro (m)
do laser ao sair do equipamento emissor; h = altura de voo (m); y = divergéncia do /aser (radianos).

A dimensao do footprint ¢ considerado um fator limitante na resolucdo espacial,
didmetros pequenos permitem o mapeamento de alta resolugdo da topografia e da estrutura do
dossel (HARDING, 2009). Em escala comercial, as aplicagdes florestais utilizam em sua
maioria o sistema small footprint, cujos feixes emitidos atingem o solo com didmetros até 90
cm (GORGENS et al., 2014). De acordo com Popescu et al. (2011), sistemas ALS com footprint
menores fornecem maior grau de detalhe e precisdo nas medidas de elevagdo do terreno e altura

do dossel, mesmo em terreno acidentado e vegetagdo densa.
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i
A)

Figura 7 - Tlustrac@o do efeito do angulo de divergéncia do pulso /aser sobre a dimensio da area iluminada na
superficie terrestre (footprint) (A) e ilustragdo dos atributos inerentes ao processo de escaneamento /aser aéreo (B)
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Fonte: Adaptado de Gatziolis ¢ Andersen (2008).

Fatores geométricos relacionados ao sobrevoo, também possuem ligagdo direta com a
densidade, ou resolucdo espacial do levantamento ALS, como ilustrado na Figura 7(B). A altura
da aeronave e a amplitude angular total de escaneamento determinam a largura da faixa de voo,

assim como a densidade de pulsos emitidos na linha de escaneamento. O padrao de varredura

em “gangorra” ou “zigue-zague” ¢ 0 mais comum em aquisi¢ao para aplicagdes florestais, no
qual o pulso ¢ direcionado através da linha de escaneamento por um espelho oscilante e os
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retornos sdo gerados continuamente em ambas as dire¢0es da varredura (GATZIOLIS;
ANDERSEN, 2008). Nesse caso, a frequéncia de rotacdo do espelho e a velocidade da aeronave
determinam a densidade de linhas escaneadas (VOSSELMAN; MASS, 2010), como
evidenciado na Figura 7(B).

Os sensores LIiDAR também podem ser categorizados em fungdo da caracteristica do
sinal de retorno registrado pelo scanner, conforme apresentado na Figura 8. Coops et al. (2007)
mensionam que os sistemas de varredura a laser podem ser classificados como de amostragem
de retorno discreto (discrete-return) ou na forma de onda (waveform). Inicialmente, os sistemas
de amostragem discreta detectavam apenas o primeiro ou o Gltimo retorno dos pulsos emitidos,
no entanto, com o aprimoramento da tecnologia, as duas informacdes séo registradas, além de
alguns retornos intermediarios (GIONGO et al., 2010). Wagner et al. (2006) relatam que, de
forma mais recente, foram desenvolvidos os sistemas de ondas continuas (full-waveform),
capazes de registrar integralmente todo sinal emitido pelo pulso. Segundo Mallet e Bretar
(2009), sensores do tipo full-waveform fornecem maior controle ao usuario final no processo
de interpretacdo da medicdo fisica, além de informacGes adicionais sobre a estrutura e as

caracteristicas fisicas de retroespalhamento das superficies iluminadas.

Figura 8 - Representacdo dos diferentes sistemas ALS (Airborne Laser Scanning): (A) sistema de pulsos ou de
retornos discretos (discrete-return) e (B) sistema de ondas continuas (full-waveform)

Y —

Pulso Inicial

Disténcia 1

L%

|
4—» Intensidade 1 -

- o —
—| Primeiro retorno —

‘_,.;-"'

intermediarios
fﬁ/l:-.llzt-i;j retorno

Ty

A 4
(@) (b)

Ve
::] Retornos ?
k'"—n
t '-:-_-JJ

—

t
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2.2.5.2 Produtos derivados de levantamento ALS

A nuvem de pontos ¢ o produto primario originado do levantamento ALS, refere-se a
um conjunto de pontos tridimensionais, cujos eixos retratam a elevagdo da superficie e o par
coordenadas planas georreferenciadas correspondente (MCMANAMON, 2019). As nuvens de
pontos podem ser armazenadas e distribuidas em diversos formatos, no entanto, tem-se
padronizado o uso de arquivos do tipo LAS (LASer file), na extensdo ./as, desenvolvido e
gerenciado pela Sociedade Americana de Fotogrametria e Sensoriamento Remoto (American
Society for Photogrammetry and Remote Sensing - ASPRS), com a inten¢do de fornecer um
formato aberto que permita que diferentes ferramentas de hardware e software gerem dados em
formato comum (ASPRS, 2019). O arquivo binario ./as ¢ um formato de arquivo publico para
o intercambio entre usuarios € uma alternativa aos arquivos proprietarios ou ao sistema genérico
ASCII usado por muitas empresas (ASPRS, 2021).

A depender do contexto e das aplicacoes, as informagdes contidas nos arquivos LAS
podem ser discretizadas em arquivos raster ou sintetizadas em métricas tomadas diretamente
sobre a nuvem de pontos (D’OLIVEIRA et al., 2014). Tais métricas sdo descritas por
Mcgaughey (2016), como uma variedade de pardmetros estatisticos que retratam determinado
conjunto de dados LiDAR, tendo como base os valores de elevacao e intensidade dos pontos.
Em aplicagdes florestais, métricas relacionada a elevagdo dos pontos, especialmente altura
média, sdo mais utilizadas (HAWBAKER et al., 2009; POPESCU et al., 2003; SHERIDAN et
al., 2014). Para Gorgens et al. (2014), métricas que descrevem a intensidade da energia
refletidas pelos objetos e registradas pelo sensor /aser, sdo pouco empregadas na andlise de
dados LiDAR, em razdo da grande variacao que pode ser encontrada de um equipamento para
outro, ou em levantamentos diferentes utilizando o mesmo equipamento.

No contexto florestal, rasters originados a partir de dados LiDAR sdo utilizados
frequentemente para representacdo de Modelos Digitais de Terreno/Elevagdo (MDT/MDE),
Modelos Digitais de Superficie (MDS) e Modelos Digitais de Altura de Copas (MDC) além de
representacdo espacial dos modelos baseados em métricas (GORGENS et al.,, 2014;
MALTAMO et al., 2014). Enquanto o MDT ¢ produto da interpolagdo de pontos que
caracterizam apenas a superficie descoberta do terreno, 0 MDS ¢ gerado a partir da totalidade
de pontos, englobando todas as fei¢des da area mapeada (MCGAUGHEY, 2016). J4a o MDC ¢
o modelo produzido a partir da nuvem de pontos normalizada (KHOSRAVIPOUR et al., 2015).

No processo de normalizacdo a altitude elipsoidal dos pontos ¢ convertida em cota altimétrica
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pela subtracdo do MDT (WANG et al., 2008). O MDC também pode ser obtido via algebra de
rasters, pela subtracdo dos modelos MDS e MDT (AHMAD et al., 2017).

2.3 MONITORAMENTO DOS ESTOQUES DE BIOMASSA VEGETAL
2.3.1 Métodos empregados na estimativa de biomassa vegetal

A biomassa das arvores esté relacionada ao seu volume, sua arquitetura e densidade de
sua madeira (BONAN, 2008). Conforme relatam Popescu e Hauglin (2014), a biomassa
florestal pode ser categorizada em dois componentes, denominados biomassa acima do solo
(4bove-ground Biomass — AGB), que engloba a totalidade do caule, galhos e folhas, e biomassa
abaixo do solo (Below-ground Biomass - BGB), presente nas raizes. De acordo com Rodriguez-
Veiga et al. (2017), a maior parte do carbono florestal ¢ armazenado nas arvores na forma de
AGB por meio do processo de fotossintese, a qual ¢ geralmente medida em toneladas de matéria
seca por hectare (t.ha™! ou Mg.ha).

Conforme relato de Sanquetta (2002), a biomassa florestal pode ser quantificada de
forma direta, ou indireta, via modelos matematicos. Pelo método direto, as arvores sdo abatidas
e seus componentes sao segregados e pesados (SILVEIRA et al., 2008). Ja pelo método indireto,
equagoes alométricas sao utilizadas para converter variaveis estruturais como diametro, altura
e densidade da madeira, em valores de biomassa (CHAVE et al., 2005). De acordo com Vieira
et al. (2008), os modelos alométricos podem ser especificos, quando construidos visando
atender um ecossistema em particular, ou gerais, quando permitem a estimativa de biomassa
em diferentes locais.

Watzlawick (2003), menciona que em razao da maior carga de trabalho a campo, os
métodos diretos para quantificagdo da biomassa florestal sdo mais onerosos e demandam maior
tempo, de modo que, em trabalhos onde se deseja apenas a quantificacao da biomassa e carbono
e ndo outros elementos quimicos, métodos indiretos (ndo destrutivos) tornam-se mais atrativos.
A estimativa indireta da biomassa estd condicionada a realizacdo de um inventario florestal
utilizando parcelas, seguido da escolha apropriada de equagdes alométricas e, por fim, a
extrapolagdo dos resultados (CHAVE et al., 2004; HENRY et al., 2010). No entanto, como
mencionam Hickey et al. (2018), aplicar equacdes alométricas em uma grande area, torna-se
uma abordagem intrincada, e por vezes inviavel, tendo em vista a dificuldade de obtencao das

variaveis estruturais da floresta a campo.
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De acordo com Lu et al. (2014), nas tltimas trés décadas, pesquisas substanciais foram
conduzidas aplicando técnicas de sensoriamento remoto nas estimativas indiretas de AGB em
ambientes florestais. Ainda assim, mesmo que em menor intensidade, medidas tomadas a
campo sdo necessarias para calibracao e validagao das estimativas via sensoriamento remoto
(POPESCU; HAUGLIN, 2014). Nesse sentido, a abordagem natural ¢ a utilizacdo de modelos
de regressdo que associam dados derivados de sensores remotos aos valores de biomassa
tomados a campo, de maneira que os modelos ajustados sdo empregados para estimativas ao
longo da paisagem (ALMEIDA et al., 2019; GIONGO et al., 2010; LEITOLD et al., 2015;
TIMOTHY et al., 2016).

2.3.2 Integracao de bases e Upscaling

As técnicas para estimar a AGB das florestas com base em dados de sensoriamento re-
moto desencadearam o processo denominado scale-up, ou extrapolagdo dos dados coletados a
campo para areas de maior abrangéncia (BACCINI et al., 2012; CHEN et al., 2018; SAATCHI
etal., 2011). Trata-se de um processo de mapeamento preditivo, no qual o valor da variavel de
interesse ¢ estimado para determinado local onde ndo exista observacdo direta (CHEN et al.,
2018). Conforme relato de Schwieder et al. (2018), a possibilidade de extrapolacdo das amos-
tras de campo para pixels alvo, ¢ essencialmente o que viabiliza o uso de imagens de sensoria-
mento remoto para mapeamento € monitoramento de ecossistemas em ambientes heterogéneos.
Em contraste com medidas pontuais realizadas a campo, essa técnica permite a criagdo de ma-
pas com a representacdo continua da biomassa e pode melhorar as estimativas do fluxo de car-
bono, tendo em conta o fornecimento de informagdes espacialmente consistentes para regides
de dificil acesso (HOUGHTON, 2005).

Na prética, o escalonamento (scaling) pode ser realizado em uma abordagem de baixo
para cima (bottom-up) ou de cima para baixo (top-down): Upscaling consiste em usar
informagdes em escalas menores para derivar informagdes em escalas maiores, enquanto
downscaling consiste em decompor a informacdo mais detalhada e representd-la em escalas
menores (HAY et al., 2001). De acordo com Tatsch et al. (2009), o processo de upscaling pode
ser realizado de forma direta ou em duas etapas. Segundo os autores, no primeiro caso a
informagdo ¢ convertida diretamente entre alta e baixa resolucdo, ja no segundo caso, uma
resolucdo intermediaria ¢ empregada no fluxo da informagao.

No contexto florestal, a escala dos levantamentos constitui papel chave na precisao e

abrangéncia do monitoramento das varidveis (SAGANG et al., 2020). Abordagens tradicionais,
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via amostragem de campo, fornecem valores de AGB mais precisos, mas sdo destrutivas e
possuem abrangéncia limitada no tempo e no espago (ENE et al., 2013; WATZLAWICK, 2003;
WU et al., 2016). Dentre as fontes de dados de sensoriamento remoto, o LiDAR encontra-se
entre os mais precisos para a estimativa de AGB porque ¢ capaz de fornecer medi¢des acuradas
da estrutura da floresta (CLARK et al., 2011; JIANG et al., 2020; LEFSKY et al., 2002). No
entanto, observacdes LiDAR apresentam restri¢gdes devido sua caracteristica amostral, o que
limita a observagao de ecossistemas de forma continua no espaco, ja que nao sao generalizaveis
além da localizagdo do estudo em questao (DUBAYAH et al., 2020; HANCOCK et al., 2019;
VALBUENA et al., 2020). Por sua vez, dados dpticos de sensores orbitais apresentam alcance
global e capacidade temporal para monitoramento dos recursos florestais. Contudo, possuem
limitagdes para resgatar elementos estruturais do dossel florestal, como altura e arranjo vertical
dos estratos (VALBUENA et al., 2020). A saturagdao de dados opticos t€ém sido reconhecida
como um fator importante que causa subestimagado para sitios florestais com alta AGB (LI et
al., 2019). Avitabile e Camia (2018), relatam a baixa sensibilidade desses sensores em regides
de alta densidade de AGB (e.g. >200 Mg.ha'). Lu et al. (2012) salientam que dados
multiespectrais Landsat TM podem fornecer estimativas de biomassa adequadas para a
sucessdo secundaria, mas ndo sdo adequados para estimativas de florestas maduras, devido a
saturacdo. Ademais, para Lu (2006), a estimativa de biomassa em grandes areas ¢ limitada pela
a resolucdo espacial de imagens orbitais que possuem pixels de composi¢do mista em relagao
aos dados de referéncia na superficie.

Tendo em vista as restri¢des individuais de cada abordagem, Bispo et al. (2020), relatam
que a combinagdo de dados de sensoriamento remoto em diferentes escalas, com inventarios de
vegetacdo local, fornece os meios para quantificar a AGB em grandes areas. Os sistemas mul-
tiplataforma e multissensor, com defini¢cdes claras dos aspectos da estrutura do ecossistema
abrangido, fornecem uma solucao realista para avaliagcdes globais de variaveis ecologicas, de
forma prética, viavel economicamente e sustentavel no tempo (GEIJZENDORFFER et al.,
2017; JETZ et al., 2019). Nesse sentido, dados ALS-LiDAR podem ser usados como um nivel
intermediario para aumentar substancialmente a amostragem de campo e aprimorar a calibragao
dos modelos (SAGANG et al., 2020; WANG et al., 2020). Por fim, dados orbitais abertos, como
no caso das missoes Landsat e Sentinel, podem ser empregados com a finalidade de extrapolar
as estimativas LIDAR para além da area de aquisicdo (VALBUENA et al., 2020), ampliando,

assim, a abrangéncia do levantamento.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO

O local de estudo compreende uma extensao de 1.260 ha, localizado na fazenda Cauaxi,
municipio de Paragominas, nordeste do estado do Par4, Brasil (Figura 9). O clima do municipio
¢ do tipo Awi (classificacdo de Koppen - clima tropical chuvoso, com periodo significativo de
seca), com temperatura média anual e precipitacao pluvial média de 26,3° C e 1.700 mm,
respectivamente (BASTOS et al., 2006). A tipologia florestal predominante na area de estudo
¢ a Floresta Ombrofila Densa (MMA, 2002). Dominam a regido Latossolos Amarelos de
texturas média a muito argilosa (RODRIGUES et al., 2003), descritos como profundos, bem

drenados e dissaturados, cuja ocorréncia ¢ associada a padrdes de relevo plano a ondulado

(DUARTE; CARNEIRO, 2017).

Figura 9 - Representagdo da area de estudo, localizada na fazenda Cauaxi, municipio de Paragominas, Para
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A éarea de estudo encontra-se subdividida em 12 unidades de manejo (Figura 9), das
quais dez sdo destinadas ao regime de extracdo de impacto reduzido (SILVA et al., 2017). A
Tabela 3 apresenta os quantitativos dos volumes extraidos nas diferentes unidades de manejo
entre os anos de 2006 e 2013. De acordo com Pinagé et al. (2019), cinco espécies respondem
por quase 50% do volume total extraido, Manilkara huberi (Sapotaceae), Manilkara paraensis
(Sapotaceae),  Chrysophyllum  venezuelanense  (Sapotaceae), Astronium  lecointei

(Anacardiaceae), e Hymenaea courbaril (Fabaceae).

Tabela 3 — Caracteristica das unidades de manejo florestal da fazenda Cauaxi, Paragominas/PA, sob regime de
extragdo de impacto reduzido

Unidade Area (ha) Ano da colheita Xﬁi‘;ﬁ: ; “E fe\t]i(\)fi)u;nr; /ha)

01 EIR2010 99,9 2010 11,03 12,05
02 Nao explorada 104,9 Intacta - -

03 EIR2013 99,9 2013 11,73 14,38
04 EIR2010 99,9 2010 21,46 23,79
05 EIR2012 104,9 2012 24,51 26,65
06 EIR2012 99,9 2012 14,99 19,32
07 EIR2008 99,9 2008 23,60 23,62
08 EIR2007 99,9 2007 14,41 17,76
09 EIR2007 105,9 2007 27,82 28,10
10 EIR2006 99,9 2006 21,29 21,29
11 EIR2008 99,9 2008 22,79 23,60
12 Nao explorada 100,5 Intacta - -

Legenda: EIR — Exploragdo de Impacto Reduzido
*A area efetiva do bloco remove todas as areas com declives >20 graus (critério operacional).

Fonte: Adaptado de Pinagé et al. (2019).

3.2 BASE DE DADOS

A base de dados da pesquisa foi composta por trés categorias: Dados de inventario
florestal; dados de aerolevantamento LiDAR e imagens do sensor OLI (Operational Land
Imager), embarcado no satélite Landsat-8. As nuvens de pontos LiDAR, assim como os dados
de inventario florestal, foram adquiridos de forma gratuita junto ao ambiente web do Projeto
Paisagens Sustentdveis Brasil (EMBRAPA, 2016). Por sua vez, as imagens OLI/Landsat-8
foram obtidas junto a USGS - United States Geological Survey (USGS, 2023a), também sem
custos de aquisicao.

O inventario florestal realizado na fazenda Cauaxi transcorreu no periodo entre
18/02/2014 e 25/04/2014, com o levantamento de 88 unidades amostrais (UA) regulares de

50x50m. Cada UA compunha-se de uma subparcela de dimensao 5x50 m. Nas subparcelas, o
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DAP de inclusdo para amostragem foi de 10 cm, enquanto no restante da unidade o limiar
estabelecido foi de 35 cm. A nivel de individuo, a base de dados dispde de informagdes como
nome cientifico, DAP, densidade da madeira, posi¢ao socioldgica, par de coordenadas UTM,
entre outros atributos. Do total de UA levantadas a campo, trés ndo possuem cobertura de dados
LiDAR, dessa forma, 85 UA integraram a base de dados inicial para modelagem.

Tendo em vista a condi¢do de referéncia no processo de modelagem, as parcelas do
inventario foram divididas de modo aleatério em 70% para treinamento/ajuste ¢ 30% para
teste/validacdo dos modelos. A separagdo da amostra tende a evitar que os modelos de
aprendizado de maquina sejam supertreinados, assim, recomenda-se utilizar um conjunto de
teste para medir o poder preditivo a partir de novos dados (CORRALES et al., 2015). A Figura
10 traz a espacializacdo dos subconjuntos de treinamento e validacdo ao longo da area de

estudo.

Figura 10 - Distribuicao das unidades amostrais inventariadas ao longo da area de estudo da fazenda Cauaxi,
municipio de Paragominas/PA, e sua divisdo aleatoria entre as classes de treinamento e validacdo para o
processo de modelagem da AGB via dados de sensoriamento remoto

9587000 mN

9586000 mN

Altura (m)

Legenda

9585000 mN

Modelo Digital de Elevagiio (m)
>70

- 12
0

9584000 mN

D Parcelas de Treinamento

Parcelas de Validagio

Sistema de Proje¢do
I Universal Transversal de Mercator
0 025 05km 779000mE 780000mE 781000mE Sirgas 2000/Fuso 228
I E—|

Fonte: Autor (2023).



57

Por sua vez, o acrolevantamento LiDAR foi realizado no més de dezembro de 2014.
Embora nio corresponda exatamente a janela do inventario, o periodo ja coincide ao de maior
vigor vegetativo da regido, apos a retomada do regime sazonal das chuvas, durante a primavera.
As caracteristicas gerais do aerolevantamento LiDAR realizado na area de estudo sdo

apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 — Sintese sobre os dados de voo, caracteristicas do sensor utilizado e os atributos das nuvens de pontos
resultantes do aerolevantamento LiDAR realizado na fazenda Cauaxi, Paragominas, Para

Data do levantamento 26/12/2014 e 27/12/2014
Area recoberta 1.216 ha

Sobreposicao da faixa de voo 65%

Densidade média de retornos 61,38 ppm? *

Densidade média do primeiro retorno 37,5 ppm?

Altitude média de voo 850 m

Angulo de visada 12°

Sensor OPTECH, ORION M300
Frequéncia do scanner 83 Hz

GNSS APPLANIX, 09SEN243
Frequéncia GNSS 5Hz

UMI (Unidade de Mensuragédo Inercial) LITTON, 413996
Frequéncia UMI 100 kHz

*Pontos por metro quadrado

Fonte: Adaptado de Paisagens Sustentaveis Brasil (2016).

3.3 MODELAGEM E UPSCALING DA AGB

O método utilizado para modelagem da biomassa acima do solo presente na area
amostral da fazenda Cauaxi considerou trés abordagens distintas e seguiu o fluxo destacado na
Figura 11. Nas duas primeiras, dados LIDAR e OLI/Landsat-8 foram associados diretamente a
AGB derivada das medigdes a campo. J& pela abordagem alternativa, o mapa de AGB estimado
via LiIDAR foi tomado como referéncia para modelagem utilizando dados OLI/Landsat-8. A

descri¢do de cada etapa da metodologia ¢ apresentada nas subse¢des seguintes do texto.
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Figura 11 - Fluxograma com o método utilizado para o upscaling e mapeamento da biomassa acima do solo em
regido de Floresta Amazdnica, a partir da associacdo entre dados de campo, nuvens de pontos LiDAR e imagens
OLlI/Landsat-8
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3.3.1 Pré-processamento dos dados
3.3.1.1 Dados de inventario florestal

A biomassa acima do solo (AGB) das arvores registradas no inventario florestal foi
calculada, a nivel de individuo, a partir da equacao pantropical (Equagdo 3) apresentada por
Chave et al. (2014), empregada em diversos estudos que abordam estimativas de AGB via dados
de campo (CHEN et al., 2016; MARCHESAN et al., 2020; SATO et al., 2016; SCHUH et al.,
2020; TANAGO et al.,, 2018). Em razdo da alta diversidade de espécies presente em
ecossistemas tropicais, modelos alométricos generalistas (espécies mistas) sdo mais
apropriados do que equagdes especificas a nivel de espécie (BROWN, 2002; CHAVE et al.,
2005).

AGB (kg) = exp [-1,803-0,976E + 0,9761n (p) + 2,673In (dap) —0,0299 [In (dap)] 2)] (3)

Em que: AGB (kg) € a biomassa acima do solo da arvore viva em Kg; dap ¢ o didmetro do fuste, medido a 1,30 m
do solo; p ¢ a densidade da madeira; £ ¢ uma medida de estresse ambiental que considera a sazonalidade da
temperatura, precipitagdo e déficit hidrico climatico. A partir de coordenadas geograficas do local de estudo foi
possivel obter o valor da constante E, utilizando as fungdes do pacote BIOMASS (REJOU-MECHAIN et al.,
2017), em linguagem R. Para a presente area de estudo adotou-se £ = -0,103815.

Por meio da biomassa individual, computou-se o total de AGB por parcela, valor esse
convertido em toneladas por hectare ou Mg.ha!. Com base nos dados a nivel de parcela,
calculou-se o erro amostral e os intervalos de confianga para a média e o total da populagao
com 95% de probabilidade. O Anexo A lista as equacdes das estatisticas calculadas no

tratamento dos dados derivados do inventario florestal.

3.3.1.2 Dados LiDAR aerotransportado

As nuvens de ponto LiDAR foram processadas em linguagem R (R CORE TEAM,
2021), na interface de programacdo RStudio® (RSTUDIO TEAM, 2021), utilizando como
suporte o pacote /idR (ROUSSEL et al., 2020), desenvolvido em cddigo aberto, e que dispoe
de ferramentas para manipulagdo e tratamento de dados ALS com énfase em aplicacdes
florestais. Na Tabela 5 estdo descritas as nove etapas envolvidas no processamento dos dados
LiDAR no presente estudo, das quais trés encontram-se ilustradas na Figura 12. No Apéndice
A pode ser consultada a rotina computacional desenvolvida em linguagem R com as referidas

etapas de processamento.
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Tabela 5 — Ferramentas do pacote /idR utilizadas nas etapas de processamento das nuvens de pontos LIDAR em

linguagem de programagao R

Etapa/
Ferramenta

Finalidade

Etapa 1
LAScatalog

Indexacdo dos conjuntos de arquivos ./as com o objetivo de gerenciar o conjunto
inteiro da base de dados, permitindo processar areas extensas de forma sistematica,
sem carregar todas as informagdes na memoria do computador de forma simultinea.

Etapa 2
las-check

Relatorio descritivo para avaliagdo da qualidade e consisténcia dos dados, permi-
tindo a verificagdo de ruidos.

Etapa 3
decimate_points

Homogenizacgdo da densidade de pulsos ao longo de toda area de cobertura. Sobre
uma grade definida, o algoritmo filtra a nuvem de pontos selecionando aleatoria-
mente alguns pontos na célula, até que se atinja a densidade desejada (ROUSSEL;
AUTY, 2021). Essa abordagem pode ser ttil quando os dados LiDAR sao adquiri-
dos usando diferentes densidades de pulso, ou quando um tnico conjunto de dados
LiDAR nao € uniforme, por exemplo, em intervalos de sobreposicao de linha de voo
(MCGAUGHEY, 2016). No presente estudo, a densidade de pulsos final desejada
foi definida como 12 ppm? (pulso por metro quadrado), utilizando uma janela de
busca de 25m, conforme abordagem proposta por Silva et al. (2017).

Etapa 4
classify_ground

Filtragem dos pontos representativos do terreno, diferenciando-os da vegetagao. O
algoritmo utilizado ¢ conhecido como Filtro Morfologico Progressivo, do inglés
PMF - Progressive Morphological Filter. Proposto por Zhang et al. (2003), o PMF,
busca pontos do terreno utilizando um limiar de altura dentro de uma janela movel
de busca.

Etapa 5
grid_terrain

Criacdo do Modelo Digital do Terreno — MDT (com resolugdo espacial de um me-
tro), a partir da interpolagdo dos pontos relativos ao terreno.

Etapa 6
normalize_height

Normalizagdo das nuvens de pontos com base no MDT. Nesse processo a altimetria
de cada ponto ¢ relativizada em relagdo a superficie do terreno, transformando a
elevagdo elipsoidal em cota altimétrica. Dessa forma, o efeito do terreno sobre a
coordenada z dos pontos ¢ eliminado, permitindo a tomada direta da altura do dos-
sel.

Etapa 7
clip_roi

Recorte das nuvens nas parcelas inventariadas utilizando como mascara arquivo ve-
torial em formato shapefile.

Etapa 8
cloud_metrics

Computar métricas LIDAR em cada parcela inventariada. As métricas LiDAR sao
estatisticas que descrevem determinado conjunto de dados LiDAR em fungdo dos
valores de altimetria ¢ intensidade dos pontos (MCGAUGHEY, 2016).

Etapa 9
grid_metrics

Criar um arquivo raster representativo de cada métrica calculada sobre a as nuvens
de pontos LiDAR. Os arquivos raster foram gerados com resolugdo espacial de 50
m para compatibilizar a escala com as parcelas inventariadas.

Fonte: Autor (2023).
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Figura 12 — Representagdo esquematica das etapas 4 (classify_ground), 5 (grid_terrain) e 6 (normalize_height)
do processamento das nuvens de pontos LiDAR por meio das ferramentas do pacote lidR

do MDT

iacdo

Filtragem dos pontos do terreno e cr

RStudio

Etapa 4
classify_ground

Etapa 5
grid_terrain

da nuvem de pontos

izacdo

Normal

Altitude (m)
160
150
140
130
120
110
100

Altura (m)
50
40
30

lidR X

RStudio

Etapa 6
Normalize_height

Operacdo de
subtragdo do MDT

Fonte: Autor (2023).
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3.3.1.3 Dados OLI/Landsat-8

As imagens OLI/Landsat-8 foram processadas na plataforma Google Earth Engine -
GEE (GORELICK et al., 2017), descrita pelos desenvolvedores como uma plataforma baseada
em nuvem que hospeda acervos alimentados diariamente com imagens orbitais gratuitas e,
fornece APIs (Application Programming Interfaces) e outras ferramentas computacionais para
analise macica de dados em aplicagdes cientificas.

A colecdo escolhida para o trabalho ja possui tratamento prévio e corresponde a dados
de reflectancia de superficie (Tabela 6). Os dados de refletancia de superficie OLI/Landsat-8
sao gerados utilizando o algoritmo Land Surface Reflectance Code — LaSRC, que corrige os
efeitos da dispersdo e absor¢ao de gases atmosféricos, aerossdis € vapor de agua, o que €
necessario para caracterizar de forma confidvel a superficie terrestre (USGS, 2023c¢). Para tanto,
o algoritmo LaSRC faz uso da banda de aerossol costeira para realizar testes de inversao de
aerossol, usa dados climaticos auxiliares do sensor MODIS e um modelo exclusivo de

transferéncia radiativa (VERMOTE et al., 2016; 2018).

Tabela 6 — Atributos da colecdo presente no catalogo da plataforma Google Earth Engine - GEE que fornece
dados de reflectancia de superficie do sensor OLI/Landsat-8

LANDSAT/LCO8/C02/T1_L2

e (02 - Colegao 2 (atual), maior disponibilidade de dados em re-
lagdo a primeira, mantida no GEE até 01/01/2023;

Catalogo GEE e T (Tier 1) - Atende aos requisitos de qualidade geométrica e
radiométrica;

e L2 (Level 2) — Processamento nivel 2 (Reflectancia de superfi-

cie).
Radiometria Numero inteiro de 16 bits
Escala radiométrica real 1 —65.455

Fatores da escala Gain 0,0000275

radiométrica Offset | -0,2

Fonte: Adaptado de Gorelick et al. (2017) e USGS (2023c).

A busca de dados no acervo de imagens OLI/Landsat-8 teve como referéncia a janela
temporal de realizagao do inventério florestal e do sobrevoo LiDAR, dessa forma todo ano de
2014 foi adotado como referéncia inicial. Além do intervalo de datas, foi definido nos critérios
de pesquisa, o resgate de cenas entre 10% e 90% recobertas por nuvem. Para cada cena presente

no catalogo resultante da busca foi aplicada uma maéscara a fim de remover pixels saturados,
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assim como aqueles correspondentes a nuvens e sombras. Essa operacao foi realizada por meio
das informagdes assinaladas na banda de saturagdo de pixel (Q4 RADSAT) e na banda de
avaliacdo da qualidade dos pixels (Q4 PIXEL). Na sequéncia, a funcao nativa do GEE, de
composi¢ao mediana por pixel, foi aplicada a cada uma das bandas espectrais das cenas. Essa
operacdo tem a finalidade de remover pixels escuros (por exemplo, devido a sombra), bem
como pixels anormalmente brilhantes (por exemplo, devido a nuvem, neblina ou neve
remanescente) do composto resultante (HIRD et al., 2017).

Foram realizados sucessivos testes, variando os critérios de busca em relagao as datas e
cobertura de nuvem. Como critério de selecdo da composicao de cena ideal, levou-se em conta
a correlacdo entre os dados espectrais e os valores de referéncia da AGB nas parcelas
inventariadas. Por fim, optou-se pelo uso de uma unica cena, datada de 21/12/2014, sob o
codigo de identificagdo LANDSAT/LCO8/C02/T1_L2/LC0O8S 223063 20141221. O Apéndice B
traz a rotina em linguagem JavaScript com a sequéncia de comandos utilizados. Usudrios
cadastrados na plataforma GEE podem ter acesso aberto ao codigo pelo seguinte enderego
<https://code.earthengine.google.com/87bc896e0123461656e€2385c41clcfdc>.

A composi¢ao temporal no GEE ¢ uma boa alternativa ao se trabalhar em regides de
elevada precipitacdo como ¢ o caso da Amazonia. No entanto, ao expandir a janela de datas
visando obter uma composicdo de cena livre de nuvens, os dados espectrais perderam a relagao
com a varidvel biofisica a campo, de modo que o uso de apenas uma imagem se mostrou mais
eficaz. Mesmo utilizando uma busca criteriosa de cenas, uma pequena por¢ao da imagem
escolhida possui cobertura de nuvem, o que determinou a exclusdao de quatro, das 85 UA
inicialmente elencadas para a modelagem. Dessa forma, 81 UA compuseram a base de dados
final para o processo de modelagem.

A partir das bandas espectrais da imagem OLI/Landsat-8 foram computados, também
na plataforma GEE, indices de vegetacao compativeis com o sensor (Tabela 7). O catalogo
disponivel no portal Index DataBase — IDB (HENRICH et al., 2012), foi usado como referéncia
para a constru¢do dos referidos indices. Dessa forma, a base de dados espectral ficou composta
de 54 variaveis (reflectancias das bandas 1 a 7, além de 47 indices de vegetagao). Por fim, todos
os arquivos raster derivados do sensor OLI/Landsat-8 foram reamostrados para resolugao

espacial de 50m para compatibilizar sua escala com as parcelas de inventario.
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Tabela 7 - Indices de vegetagio adaptados as bandas do sensor OLI/Landsat-8 que compuseram a base de dados
para modelagem da biomassa acima do solo na fazenda Cauaxi, municipio de Paragominas-PA

(continua)
indice de vegetaciio Abreviatura Expressao matematica
BS5 - 1,22B4 - 0,03
1 Adjusted Transformed Soil-Adjusted VI ATSAVI 2 3
1,22B5 + B4 - (1,22)(0,03) + 0,08(1 + 1,227)
. B6
2 Aerosol Free Vegetation Index 1600 AFRI1600 B5 - 0,66 m
3 Atmospherically Resistant Vegetation Index 2 ARVI 2 -0,18 + 1,17[(B5-B4) / (B5+B4)]
4 Blue-Wide Dynamic Range Vegetation Index =~ BWDRVI (0,1B5-B2)/ (0,1B5+B2)
5 Chlorophyll Index Green CIGreen (B5/B3)-1
6 Chlorophyll Vegetation Index CVI B5(B4 / B3?)
7 Simple Ratio SR B5/B4
8 Normalized Difference Vegetation Index NDVI (B5-B4) / (B5+B4)
9 Coloration Index CI (B4-B2)/ B4
10 Corrected T d Vegetation Ind CTVI (B3-B3)(B3+B3) +0,3 /I(B5-B3)/(B5+B3)+0,5
orrected Transformed Vegetation Index [(B5-B3)/(B51B3) 703 |(B5-B3)/( )+0,5]
11 Green Difference Vegetation Index GDVI B5-B3
12 Enhanced Vegetation Index EVI 2,5[(B5-B4) / (B5+6B4-7,5B2) +1)]
. L n(1-0,25n)-((B4-0,125)/(1- B4))
13 Global Environnment Monitoring Index GEMI n = (2(B5™-B42) + 1.5B5+0.5B4) / (B5+B4+0.5)
14 Green Leaf Index GLI (2B3-B4-B2) / (2B3+B4+B2)
15 Soil-Adjusted Vegetation Index SAVI [(B5-B4) / (B5+B4+0,5)] 1,5
16 gr;g Optimized Soil Adjusted Vegetation GOSAVI (B5-B3)/ (B5+B3+0,16)
17 Green Soil Adjusted Vegetation Index GSAVI [(B5-B3)/ (B5+B3+0,5)] 1,5
18  Green-Blue Ndvi GBNDVI (B5-(B3+B2)) / (B5+(B3+B2))
19  Green-Red Ndvi GRNDVI (B5—(B3+B4)) / (B5+(B3+B4))
20  Hue HUE arctan [((2B4-B3-B2)/30,5) (B3—-B2)]
21 Infrared Percentage Vegetation Index IPVI (B5/((B5+B4)/2)) ((B4-B3/B4+B3) +1)
22 Intensity I (1/30,5) (B4+B3+B2)
23 Mid-Infrared Vegetation Index MVI B5/B6
24 Modified Soil Adjusted Vegetation Index MSAVI [2B5 +1 —\/(2B5+1) 2-8(B5-B4)]/2
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Tabela 7 - Indices de vegetagdo adaptados as bandas do sensor OLI/Landsat-8 que compuseram a base de dados
para modelagem da biomassa acima do solo na fazenda Cauaxi, municipio de Paragominas-PA

(conclusio)
Indice de vegetagio Abreviatura Expressio matematica
25  Norm G Norm G B3/ (B5+B4+B3)
26  Norm NIR Norm NIR B5 / (B5+B4+B3)
27  NormR Norm R B4 / (B5+B4+B3)
28  Normalized Green Red Difference Index NGRDI (B3-B4) / (B3+B4)
29 séze—Normalized Difference Vegetation In- BNDVI (B5-B2) / (B5+B2)
30 ir;en-Normalized Difference Vegetation In- GNDVI (B5-B3)/ (B5+B3)
3 %ngied Normalized Difference Vegetation MNDVI (B5-B7) / (B5+B7)
3 %{Zfelzalized Difference Red/Green Redness RI (B4-B3) / (B4+B3)
33 Pan NDVI PNDVI [B5-(B3+B4+B2)] / [B5+(B3+B4+B2)]
34  Red-Blue NDVI RBNDVI [B5-(B4+B2)] / [B5+(B4+B2)]
35  Shape Index IF [2B4-B3-B2]/ [B3-B2]
36  Blue Green Pigment Index BGI B1/B3
37  Simple Ratio 560/658 Grvihyper SR560/658 B3/B4
38  Ratio Drought Index RDI B7/B5
39  Green Ratio Vegetation Index GRVI B5/B3
40  Red-Green Ratio RGR B4/B3
41  Specific Leaf Area Vegetation Index SLAVI B5 / (B4+B7)
42 Tasselled Cap - brightness SBI 0303782 T(i.z57()98328839+-8(f17;633]3];7+0.5585B5
43 Tasselled Cap - vegetation GVI ~0.2848B2 ;83;3332 :8?3(3)(6)3471 +0.7243B5
44 Tasselled Cap — wetness WET 0.150982 +f)0179 17 13 2BB‘3 6+706'34257792B]:7+0'3406B5
45  Transformed Vegetation Index TVI \/ ((B4-B3) / (B4+B3)) + 0,5
46  Wide Dynamic Range Vegetation Index WDRVI 0,1(B5-B4)/ 0,1(B5+B4)
47  Normalized Difference Moisture Index NDMI (B5-B6) / (B5+B6)

Fonte: Adaptado de Henrich et al. (2012).
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3.3.2 Composicio e implementa¢cio dos modelos

A combinagdo de variaveis utilizadas no processo de modelagem da AGB nas fases de
treinamento e validagdo ¢ apresentada na Tabela 8. Na abordagem AGB LiDAR apenas um
preditor foi utilizado. A métrica de eleva¢do média derivada do processamento das nuvens de
pontos LiDAR foi associada a AGB correspondente em cada unidade amostral do inventario,
compondo a base de dados para criacdo do modelo. Para mesma area de estudo, ao avaliar a
importancia de métricas LiDAR como preditoras na modelagem de AGB via aprendizado de
maquina, Marchesan et al. (2020) e Schuh et al. (2020), identificaram a elevagdo média como
melhor variavel explicativa. Esse padrao ¢ observado na literatura, onde a métrica de elevagao
média do dossel ¢ comumente utilizada em estudos de biomassa florestal a partir de dados
LiDAR, como ¢ o caso de Popescu et al. (2003), Hawbaker et al. (2009) e Sheridan et al. (2014).
O modelo treinado com os dados das parcelas foi submetido ao raster de elevacdo média
derivada das nuvens de pontos LiDAR, dando origem ao mapa de AGB para toda area de

estudo.

Tabela 8 — Composicdo das trés abordagens utilizadas para modelagem da biomassa acima do solo na fazenda
Cauaxi via associa¢ao entre dados de campo e de sensores remotos

Treinamento
Abordagem . Validac¢io
Preditores Varidvel Amostra
resposta

AGB Elevagdo média
LiDAR LiDAR AGB campo 57 parcelas
AGB 7 bandas OLI AGB campo
OLI/Landsat-8 47 indices de vegetacdo AGB campo 37 parcelas 24 parcelas
AGB 7 bandas OLI Mapa AGB 500 pontos aleatérios
Upscaling 47 indices de vegetacao LiDAR p

Fonte: Autor (2023).

Por sua vez, na abordagem AGB OLI/Landsat-8 levou-se em conta a associagdo direta
entre as imagens e os dados de AGB derivados das parcelas a campo. A extracao dos atributos
das imagens foi realizada na plataforma GEFE utilizando a funcao reduceRegions (Apéndice B).
Ja a abordagem uspscaling consistiu no mapeamento da AGB via dados OLI/Landsat-8
utilizando o mapa de AGB LiDAR como referéncia na calibragdo do modelo. Os dados de
reflectancia de superficie das bandas e os indices de vegetagao foram associados a pixels do

mapa AGB LiDAR, compondo a base de dados para treinamento do modelo. Para tanto, no
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software QGIS 3.28 (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2023), foram tomados 500 pontos
aleatdrios sobre o mapa AGB LiDAR, cujos valores de pixel foram armazenados e exportados
em arquivo vetorial do tipo shapefile. Na plataforma GEE, essa camada foi entdo utilizada para
extrair os valores de pixel dos dados OLI/Landsat-8, por meio da fungdo sampleRegions
(Apéndice B).

Nos modelos derivados dos dados espectrais (AGB OLI/Landsat-8 e AGB Upscaling),
54 variaveis preditoras foram consideradas inicialmente. Destas, apenas as variaveis que
apresentaram correlagdo significativa com os valores referéncia de AGB foram incorporadas
ao treinamento dos modelos. A funcao cor.test, em linguagem R, foi utilizada para implementar
o método de selecdo via correlagdo de Spearman.

No processo de constru¢ao dos modelos optou-se pelo uso do algoritmo de aprendizado
de maquina Support Vector Machine — SVM. Ao comparar diferentes algoritmos de aprendizado
de maquina, Marchesan et al. (2023), verificaram que o SVM apresentou melhor precisao ao
mapear o estoque e a dindmica da AGB para a presente area de estudo. Na implementagdo dos
modelos SVM em linguagem R utilizou-se o pacote e/071 (MEYER et al., 2018). As fungdes
do pacote permitem a configuragdo de parametros intrinsecos do algoritmo SVM. Ajustou-se
0 cost, termo que controla o equilibrio entre a precisao e a complexidade do modelo; a funcao
Kernel, que projeta os valores para um plano de maior dimensao, linearmente separaveis; e o
pardmetro gamma, relacionado ao raio de influéncia das amostras selecionadas pelo modelo
como vectores de suporte (FACELI et al., 2011). Apos sucessivos testes, a configuragdo final
dos parametros de cada modelo preditivo levou em conta os valores apresentados na Tabela 9.
As configuracdes objetivaram aumentar a capacidade do modelo em reter informagdes e torna-

lo mais generalista.

Tabela 9 — Configuracdo dos hiperparametros de cada modelo de aprendizado de maquina usado na modelagem
da biomassa acima do solo de um trecho de Floresta de Terra firme na fazenda Cauaxi, Paragominas, Para, pelo
algoritmo Support Vector Machine — SVM

Modelo cost gamma Kernel
SVM AGB LiDAR 16 1,3
SVM AGB OLI/Landsat-8 100 1,7 Radial
SVM AGB Upscaling 50 2,5

Fonte: Autor (2023).

A fim de se obter uma representacdo mais confidvel da AGB nos mapas, os

procedimentos de treinamento e validacdo foram incorporados a um processo recursivo de
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reamostragem denominado bootstrap, de 500 iteragdes, a exemplo dos trabalhos desenvolvidos
por Lopatin et al. (2016), Silva et al. (2017) e Marchesan (2020). Dessa forma, o mapa final
corresponde a representacdo média resultante das 500 iteragdes. Visando retratar a variabilidade
presente nas estimativas, gerou-se o desvio padrao para os pixels levando em conta as iteragoes.
A rotina de programacao em linguagem R com as etapas do processamento pode ser consultada
no Apéndice C. O script apresenta a imputagdo dos dados, a aplicagdo de uma fungdo genérica
para selecao de preditores pelo teste de correlacao, o treinamento do modelo e a geragdao dos

mapas de AGB (média e desvio-padrao).

3.3.3 Validacao e analise de incerteza

Os intervalos de confianca da AGB resultante do inventario florestal foram tomados
como referéncia para avaliagdo da precisdo das estimativas a nivel de paisagem (mapa de AGB
gerado para toda a area de estudo) via sensoriamento remoto. As parcelas sorteadas para
validagdo foram sobrepostas aos mapas de AGB gerados pelos modelos para avaliar o nivel de
correspondéncia das estimativas. O teste ndo paramétrico de Wilcoxon Rank Sum Test,
equivalente ao teste U de Mann-Whitney (FIELD et al., 2012), foi aplicado para avaliar se os
valores preditos e observados apresentaram diferencas a nivel de significancia de 5%.

A fim de comparar o desempenho preditivo dos diferentes modelos, foram adotados os
seguintes indicadores estatisticos: Coeficiente de correlacdo de Spearman, rho (Equacao 4),
alternativa ndo paramétrica para medir o grau de associacdo entre dois conjuntos de dados
(MIOT, 2018); a Raiz do Erro Quadratico Médio, do inglés Root Mean Squared Error — RMSE

(Equagdo 5), e o Erro padrao da estimativa percentual Syx % (Equagao 6).

6 %L, df
=1-—=1=1"1 4
rho =1 n?— 1) (4)
RMSE = M ®))
n
/Z?:l §;-v,)
Sy (%) =¥ ————* 100 ©)

Onde: di = R(¥,) — R(yi), a diferenga entre os postos das varidveis no nivel i (BEST; ROBERTS, 1975); n ¢ o
numero de unidades amostrais; yi € o valor referéncia para a biomassa na unidade amostral i; ¥ ¢ a biomassa média

para a unidade amostral i; §, € o valor predito para a unidade amostral i
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A analise da incerteza levou em conta as principais fontes de erro existentes ao longo
das etapas do trabalho. Para composi¢do dos mapas de incerteza foi utilizada a equagdo de
propagacao das incertezas (Equacdo 7), conforme metodologia aplicada por Saatchi et al.

(2011), Rodriguez-Veiga et al. (2016) e adaptada por Bispo et al. (2020):
OAGB= (szedigﬁo + GzLiDAR + Gzalometria + Gzamostragem + Gzpredigao)l/ 2 (7)

Onde:

e oagB= Erro de predi¢do em cada pixel do mapa de biomassa;

®  Omedigio = Erro médio dos parametros dendrométricos dentro da parcela (Fixado em 10%);

e oLipar* = Assumido como 0.5% (de um erro do instrumento de 0,1 m (OPTECH, 2021)
para uma altura média do dossel nas parcelas de 20,96 m);

®  Guaometria = Erro da equacgdo alométrica (Equacao 3) utilizada na estimativa de AGB nas
parcelas inventariadas. De acordo com Chave et al. (2014), o erro a nivel de parcela com
0,25 ha ¢ da ordem de 10%;

®  Gamostragem — Variabilidade estimada de AGB dentro dos pixels (Erro padrdo do modelo
em %. Valor obtido pela validacdo do modelo com valores referéncia de AGB);

®  Opredicio = Desvio padrao dos valores dos pixels levando em conta cada repeticdo k dos

mapas gerados.

4 O parametro oLipar foi desconsiderado para o célculo de incerteza do mapa AGB OLI/Landsat-8.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 INVENTARIO FLORESTAL — AGB REFERENCIA

Nas 85 UA utilizadas no presente estudo, que compdem o inventario florestal realizado
na fazenda Cauaxi em 2014, foram contabilizados 1.649 individuos, excluindo-se lianas,
arvores mortas e ndo identificadas. A distribui¢do diamétrica apresentou elevada amplitude,
com valores entre 10 e 186 cm (Tabela 10). Em consequéncia, a biomassa individual
(Kg.arvore™), e o valor computado para as parcelas (Mg.ha!), também seguiram esse padrio,

com valores de CV (%) de 210,22 e 36,8, respectivamente.

Tabela 10 — Sintese dos valores da distribuicdo diamétrica (medi¢ao direta) e da biomassa acima do solo
estimada a partir do inventario florestal realizado na fazenda Cauaxi, Paragominas/PA, no ano de 2014

Variavel Min Miax Média DP CV (%)
DAP (cm) 10,00 186,00 32,11 19,99 62,25
AGB (Kg.arvore™) 22,46 73.697,49 1.777,87 3.737,503 210,22
AGB (Mg.ha™) 61,46 527,31 229,57 84,48 36,80

Em que: Min = Valor minimo; Max = Valor maximo; DP = Desvio padrdo ¢ CV = Coeficiente de variagao.

Fonte: Autor (2023).

A grande amplitude nos valores de AGB nas UA inventariadas (Figura 13) reflete a
heterogeneidade presente na area. Como resultado, os dados nao apresentaram distribui¢ao
normal, conforme indicou a estatistica do teste de Shapiro-Wilk (Figura 13B), o que inviabiliza
o uso de regressao paramétrica linear e refor¢a a necessidade de métodos preditivos alternativos,

como o uso do aprendizado de maquina (LARY et al., 2016).

Figura 13 - Representacdo dos valores de AGB obtidos nas 85 UA inventariadas na fazenda Cauaxi,
Paragominas/PA, no ano de 2014. A) Distribuicao dos valores de AGB em cada UA. B) Histograma dos valores
de AGB distribuidos em classes de 50 Mg.ha"!
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Fonte: Autor (2023).

500

0.004

300

0.002

100

0
0.000

Biomassa acima do solo (Mg.ha‘1)
T
|
T
Densidade de frequéncia



71

Na avaliagdo do erro amostral, utilizando-se como referéncia a varidvel AGB (Mg.ha’
1, de acordo com a estatistica descritiva (Tabela 11), o namero total de parcelas alocadas foi
satisfatorio, obtendo-se um erro amostral de 7,9%, considerando uma probabilidade de 95%. A
estimativa do estoque de AGB por hectare foi de 229,6 Mg.ha! (211,3 Mg.ha-1 < u < 2478
Mg.ha!), o que para o total da area de estudo foi equivalente a 289.256,5 Mg (266.297,7 Mg <
X <312.215,3 Mg).

Tabela 11 — Dados descritivos e estatisticos da estimativa da biomassa acima do solo, considerando a probabilidade
de 95%, de um trecho de floresta de Terra Firme na fazenda Cauaxi, Paragominas, Para, obtidos em 2014

Parametro Descricio/Valor obtido
Area total (ha) 1.260
Area da unidade amostral (ha) 0,25
Numero de unidades amostrais 85
Fracdo de amostragem (f) (1-f) = 0,9831 (populagdo infinita)
Amostragem minima (») 54
AGB média (Mg.ha™) 229.,6
Variancia (Mg.ha!)? 7.136,4
Desvio padrdo (Mg.ha!) + 84,4
Variancia da média (Mg.ha!)? 83,9
Erro padrio da média (Mg.ha!) 9,163
Coeficiente de variacao (%) 36,8
Erro de amostragem (Mg.ha™') 18,2
Erro de amostragem (%) 7,9
IC para Média (Mg.ha™') [211,3 <229,6 <247,8] (95%)
AGB Total da populagdo (Mg) 289.256,5
IC para o Total da Populagdo (Mg) | [266.297,7 <289.256,5 <312.215,3] (95%)

Fonte: Autor (2023).

Ao investigarem a dinamica de regeneragdo em area de extracdo seletiva de madeira na
Floresta Estadual do Antimary, no estado do Acre, D’Oliveira et al. (2012), estimaram valores
médios para biomassa de 230,9 Mg.ha™! = 74,6 Mg.ha™!, valor muito proximo ao observado no
presente estudo. J4 Matos e Kirchner (2008), em floresta de terra firme no estado do Amazonas,
registraram valores de biomassa variando entre 272,38 e 402,92 Mg.ha'!, para um valor médio
de 343,06 Mg.ha! + 34,45 Mg.ha'!. Conforme relatado por Cummings et al. (2002), em sitios
florestais com formagdes intactas de floresta densa no sudoeste da Amazodnia brasileira, entre
os estados do Amazonas e Ronddnia, podem ter valores elevados de AGB, que variam entre
298 a 534 Mgha!, com média e desvio padrio de 377 Mgha'! + 33,4 Mghal.

Independentemente das técnicas de levantamento e das condi¢des de sitio especificas nesses
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diferentes locais, o manejo florestal baseado na extracdo seletiva, descrita por Pinagé et al.
(2019), pode ser considerado o principal fator que explica de forma mais abrangente a

variabilidade nos niveis de biomassa observados na fazenda Cauaxi.

4.2 MODELO AGB LIDAR

A partir da espacializacao das varidveis, foi possivel observar a relagdo direta existente
entre a elevacdo média e o mapa estimado da biomassa (rho = 0,93, p-valor < 0,001), assim
como uma certa correspondéncia destas com o mapa de desvio padrao (Figura 14). A dispersao
das estimativas de algumas observagdes excederam o limite superior da distribui¢do, até o valor
méximo de 503 Mg.ha!, sendo rotuladas como outliers no grafico boxplot. Ainda assim, é
possivel afirmar que o modelo conseguiu reproduzir adequadamente, ao longo da area de
estudo, a amplitude registrada nos valores de referéncia.

A andlise da Figura 14E, revela pixels com valores de desvio padrao distribuidos entre
7 e 79 Mg.ha™!. Como a distribui¢io é assimétrica, a mediana est4 posicionada em 13 Mg.ha™,
para um valor médio é de 21 Mg.ha''. Valor esse, que pode ser considerado baixo, e revela uma
certa estabilidade do modelo ao longo das 500 iteracdes bootstrap, especialmente tendo em

vista a amplitude geral da AGB observada na area de estudo.
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Figura 14 - A) Espacializagdo da métrica de elevagio média (em metros), utilizada como variavel preditora no
modelo de estimativa de AGB via LiDAR, B) Espacializagio da AGB (em Mg.ha'') média das 500 iteragdes do
modelo SVM treinado, C) Espacializagdo do desvio padrio associado a média de AGB (em Mg.ha!), Dispersdo

dos valores médios (D) e do desvio padrio (E) associado a AGB estimada para area de estudo
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4.3 MODELO AGB OLI/LANDSAT-8

A sele¢do das variaveis pelo critério de correlagdo de Spearman estabeleceu uma
reducdo expressiva no numero de varidveis explicativas para constru¢do do modelo. Das 54
varidveis espectrais testadas como preditoras, apenas os indices de vegetagdo IF e CI

apresentaram correlagdo significativa com a AGB de referéncia (Tabela 12).

Tabela 12 - Relagdo de preditores selecionados pelo teste correlagdo para construgdo do modelo de estimativa de
biomassa acima do solo em um trecho de floresta de Terra Firme na Amazonia paraense, pela abordagem
OLI/Landsat-8

Variavel Correlacao de Spearman (rho) p-valor
Shape Index - IF 0,2530 0,0229
Coloration Index - CI 0,2203 0,0483

Fonte: Autor (2023).

Ainda que significativos pelo teste de hipotese, os valores dos coeficientes rho de 0,25
e 0,22, caracterizam uma “correlagdo fraca” entre os respectivos indices e a biomassa, de acordo
com o critério estabelecido por Cohen (1992). Phua et al. (2017), também encontraram baixa
correlacdo (aproximadamente 0,40, p-valor<0,05) entre indices de vegetacdo ¢ a AGB
utilizando imagens OLI/Landsat-8 em area de floresta tropical imida na Malasia.

O indice de vegetagao IF ¢ composto pelas bandas da regidao do azul (banda 2), verde
(banda 3) e vermelho (banda 4) e o IC pelas bandas do azul e vermelho, dessa forma, pode-se
afirmar que as bandas da regido do visivel foram as que apresentaram maior relagdo com a
AGB, porém combinadas na forma de indice de vegetagcdo. De acordo com Lu et al. (2004), os
indices de vegetacdo podem reduzir parcialmente os efeitos das sombras e das condig¢des
ambientais, trazendo melhorias nas correlagdes com a AGB, principalmente em éreas de
floresta com estruturas complexas.

Ao avaliarem as bandas e indices de vegetacao do sensor OLI/Landsat-8 para estimativa
da AGB em floresta tropical da Tailandia, Jha et al. (2021), também obtiveram melhores
resultados para a bandas do azul (banda 2), verde (banda 3) e vermelho (banda 4). Conforme
Rullan-Silva et al. (2013), as bandas do visivel sdo sensiveis as variagdes da reflectancia da
cobertura florestal devido as propriedades fotossintéticas. Assim, a regido do visivel esta
diretamente relacionada aos pigmentos foliares, sendo nessa faixa espectral que ocorre a

absor¢ao da maior parte da radiagdo (PONZONI et al., 2012).



75

Analisando a literatura, percebe-se que estruturas de dossel menos complexas, sdo mais
favoraveis a associagdo entre AGB e dados de imagem. Em 4area de floresta temperada no
M¢éxico, com predominio de espécies coniferas, Lopez-Serrano et al. (2020) obtiveram
correlagdo de -0,45 com a banda 7 (Infravermelho médio) da imagem OLI/Landsat-8, seguido
do NDVI (0,42) e da banda do vermelho (-0,42). Gizachew et al. (2016), ao utilizarem imagens
OLI/Landsat-8 na estimativa de AGB no sudeste da Tanzania, regido caracterizada por baixos
valores de AGB florestal, obtiveram uma correlagdo de Pearson de 0,50 (p-valor<0,005) com
o indice EVI, seguindo pelos indices NDVI, SAVI e MSAVI com 0,49 (p-valor<0,005). Desse
modo, em areas onde a floresta apresenta menor complexidade, observam-se correlagdes mais
altas entre a AGB e as variaveis derivadas do sensor OLI/Landsat-8. Em um contexto ainda
mais homogéneo, Bretas et al. (2021), registraram correlagao de 0,82 (p-valor<0,05) entre os
indices de vegetagcdo NDVI e OSAVI, com a biomassa em pastagem de Brachiaria (syn.
Urochloa) em diferentes regides do Brasil.

As manchas de nuvem e sombra presentes nos preditores foram propagadas tanto na
representacao da AGB média, quanto no desvio padrao (Figura 15). A dispersao das estimativas
revelou que algumas observagdes excederam os limites inferior e superior da distribui¢do, cujos
extremos variam entre 38 e 524 Mg.ha'! (Figura 15D). Na Figura 15E observou-se pixels com
valores de desvio padrio distribuidos entre 27 e 372 Mg.ha!. Mesmo sendo a distribuicio
assimétrica, a mediana esta posicionada em 83 Mg.ha!, para um valor médio de 95 Mg.ha™..
Valores comparativamente altos em relacdo a abordagem LiDAR, evidenciando instabilidade
do modelo ao longo das 500 iteracdes bootstrap. Além disso, os valores elevados de desvio
padrdo contribuiram substancialmente para o aumento da incerteza associada aos pixels, como

sera detalhado na sequéncia.
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Figura 15 - A) Espacializagfo das variaveis preditoras selecionadas para comporem o modelo de estimativa de
AGB na abordagem OLI/Landsat-8 B) Espacializacio da AGB (em Mg.ha™!) média das 500 iteragcdes do modelo
SVM treinado, C) Espacializa¢do do desvio padrio associado a2 média de AGB (em Mg.ha!), Dispersio dos
valores médios (D) e do desvio padrio (E) associado a AGB estimada para area de estudo
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4.4 MODELO AGB UPSCALING

O teste de correlagdo realizado entre a AGB LiDAR e as variaveis espectrais nos 500
pontos de amostragem, indicou a significancia de seis preditores, os quais sao apresentados na
Tabela 13. Os indices de vegetacdao CI e IF foram novamente significativos, além de quatro

novos preditores, em comparacao com a modelagem OLI/Landsat-8.

Tabela 13 — Relagdo de preditores selecionados pelo teste correlagdo para construcdo do modelo de estimativa de
biomassa acima do solo em um trecho de floresta de Terra Firme na Amazonia paraense, pela abordagem

upscaling

Variavel ;;) (;Zl;‘f:;iﬁ(()rﬁz) p-valor
Modified Normalized Difference Vegetation Index - MNDVI 0,1080 0,0182
Blue green pigment index - BGI 0,0925 0,0432
Ratio Drought Index - RDI -0,1080 0,0182
Shape Index - IF -0,1081 0,0181
Banda 7 - SR_B7 -0,1302 0,0043
Coloration Index - CI -0,1897 0,00003

Fonte: Autor (2023).

As variaveis preditoras que obtiveram melhores correlagdes foram o CI, a banda 7 e o
IF, respectivamente, seguidos dos indices MNDVI, RDI e BGI. Os indices CI e IF sdo
compostos pelas bandas do visivel, conforme mencionado anteriormente. J4 o MNDVI utiliza
as bandas do infravermelho préximo (banda 5) e infravermelho médio (banda 7), assim como
o RDI, construido pela razao simples dessas duas faixas. Por sua vez, o indice BGI ¢ construido
utilizando as bandas costal (banda 1) e verde (banda 3). Dessa forma, além das bandas
espectrais do visivel, a banda 7, ¢ a de maior destaque na composi¢ao dos indices selecionados.

A banda do infravermelho médio (banda 7) esta relacionada ao teor de umidade da
vegetacdo e do solo, dessa forma, a reflectancia capturada pelo sensor diminui conforme
aumenta a umidade da superficie, assim, devido aos elevados niveis de umidade em areas com
floresta densa, essa faixa do espectro apresenta baixa refletancia (LOPEZ-SERRANO et al.,
2015), o que possibilita correlacionar essa variavel com a AGB. Além disso, na regido do
infravermelho médio as condigdes atmosféricas causam menor impacto nas assinaturas
espectrais da vegetacdo quando comparada as regides do visivel e infravermelho préoximo

(GAO et al., 2018). Dessa forma, os autores destacam que para os tipos florestais mais
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complexos, como as florestais tropicais, essa regido do espectro eletromagnético torna-se mais
importante para modelagem da AGB.

Na Figura 16 sao apresentados os resultados do mapeamento da biomassa utilizando a
abordagem Upscaling. Novamente, a presenca das nuvens nas varidveis de entrada (Figura
16A), tem efeito sobre as estimativas de média (Figura 16B) e desvio padrao (Figura 16C). A
dispersdo das estimativas (Figura 16D) revela que algumas observagdes excederam os limites
inferior e superior da distribuicio, com valores minimo e maximo de 51 e 463 Mg.ha'
respectivamente, sendo rotuladas como outliers no grafico boxplot. A distribuicdo do desvio
padrdo (Figura 16E) traz uma amplitude entre 5 ¢ 201 Mg.ha! nos valores dos pixels, o que
representa uma melhora em relagdo a abordagem OLI/Landsat-8. Esse padrdo também ¢
verificado nos valores de tendéncia central, tendo em vista que a mediana esta posicionada em

50 Mg.ha'!, para um valor médio de 51 Mg.ha'.
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Figura 16 — A) Espacializagdo das variaveis preditoras selecionadas para comporem o modelo de estimativa de
AGB na abordagem Upscaling, B) Espacializa¢io da AGB (em Mg.ha™') média das 500 iteragdes do modelo

SVM treinado, C) Espacializa¢do do desvio padrio associado a média de AGB (em Mg.ha!), Dispersio dos

valores médios (D) e do desvio padrao (E) associado a AGB estimada para area de estudo
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4.5 COMPARATIVO DAS ABORDAGENS
4.5.1 Analise a nivel de paisagem

O valor médio dos pixels e o total de AGB em cada mapa gerado foram comparados aos
dados de referéncia (Tabela 14). Foi possivel constatar que as trés estimativas realizadas via
sensoriamento remoto estdo dentro dos intervalos de confianga da AGB resultante do inventario
florestal. Em termos relativos, o mapa de AGB gerado na abordagem OLI/Landsat-8 foi o que
apresentou estimativas mais proximas aos dados de referéncia, com valores variando de -1,3%
e -2,1% para média e o total da populacao, respectivamente. Por outro lado, o método Upscaling

foi o que apresentou as maiores diferencas, com 5,8% para a média e 5% para o total de AGB.

Tabela 14 - Comparativo das estimativas de biomassa acima do solo em relagdo aos dados de referéncia para a
média e o total da populacdo em trecho de floresta de Terra Firme na Fazenda Cauaxi, Paragominas, Para

Diferenga em relagdo a  Diferenga em relag@o ao

. o a
Min. Média M. D:;;’ﬁ“’ Total média (Mg ha™) total (Mg)
(Mgha!)  (Mgha!)  (Mgha) GRS (M)
’ Absoluta % Absoluta %
Referéncia
L. 61,5 229,6 5273 84,4 289.256,5 - - - -
(Inventario)
LiDAR 97,2 238,8 5043 82,8 298.475,7 9,21 4,0% 9.219,2 3,2%
OLI/Landsat-8 38,9 226,6 524,1 66,5 283.313,6 -3,01 -1,3% -5.942.9 -2,1%
Upscaling 51,9 2429 463,9 46,8 303.827,7 13,40 5,8% 14.571,2 5,0%

Fonte: Autor (2023).

4.5.2 Validacao nas unidades amostrais

Os diagramas boxplot presentes na Figura 17 representam a distribui¢do da biomassa,
referéncia e estimada, nas 24 unidades amostrais utilizadas para validacdo dos modelos. A
estimativa AGB LiDAR conseguiu caracterizar melhor a distribui¢do dos dados de referéncia,
reproduzindo toda a amplitude da AGB obtida no inventario. Ja as estimativas OLI/Landsat-8
e Upscaling concentraram os valores proximos a amplitude interquartilica® da distribui¢do de
referéncia. Em termos de tendéncia central, a estimativa Upscaling é a que mais se aproxima

da mediana de referéncia (linha tracejada em vermelho na Figura 17).

> Amplitude entre o primeiro (Q1) e o terceiro (Q3) quartil da distribuicdo (FONSECA; MARTINS, 2015).
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Figura 17 - Distribui¢do dos valores de referéncia da biomassa acima do solo e seu comparativo com as
estimativas pelos diferentes métodos em 24 unidades amostrais de floresta de Terra Firme na fazenda Cauaxi,
Paragominas, Para
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Fonte: Autor (2023).

De maneira geral, os modelos demonstraram estimativas que se aproximaram da
mediana dos valores de referéncia, o que sugere uma boa performance em termos de validagao.
Essa avaliagdo preliminar ¢ confirmada pela estatistica Wilcoxon Rank Sum Test (Figura 18).
Para as trés abordagens analisadas, o valor da probabilidade do teste foi maior do que o limite
de aceitacao estabelecido (p-value > 0,05), de modo que a hipotese de equivaléncia entre os
conjuntos testados ¢ refutada. Isso determina que nao ha diferenca significativa, com 95% de
confianga, entre a mediana dos valores estimados e da biomassa tomada como referéncia.

A dispersao dos pontos e as curvas de densidade de frequéncia apresentadas na Figura
18 sao também uma evidéncia de que o modelo LiDAR conseguiu reproduzir melhor o conjunto
de dados de validagdo. J4 os modelos OLI/Landsat-8 e Upscaling ndo conseguirarm estimar os

extremos da distribui¢ao, assim como observado nos graficos boxplot da Figura 17.
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Figura 18 — Dispersao e curvas de distribui¢do da biomassa referéncia e estimada pelos diferentes métodos nas
unidades amostrais de validagdo em um trecho de floresta de Terra Firme na Fazenda Cauaxi, Paragominas, Para
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As observagoes realizadas em relagdo a validagdo dos modelos a partir da analise grafica
foram confirmadas pelas estatisticas de precisdo (Tabela 15). O desempenho superior nos trés
indicadores de validagdo, conferem ao modelo LiDAR a condicdo de melhor adequagdo aos
dados de teste. Em contrapartida, com o RMSE na ordem de 87 Mg.ha™! e erro padrdo de 38%,
o modelo OLI/Landsat-8, apresentou menor flexibilidade e capacidade de generalizagdo com
as informacdes fornecidas na etapa de validag@o. Ao passo que a nivel de paisagem, a estimativa
OLI/Landsat-8 consegue a melhor aproximacdao em relagdo a média e ao total de AGB
referéncia, a nivel de parcela, o mesmo nao ocorre. Como visto graficamente, o modelo
concentra as predi¢des no centro da distribui¢do, o que permitiu boas aproximagdes a nivel
global. No entanto, como o modelo ndo consegue reproduzir adequadamente toda a amplitude

dos dados, sua performance quando analisada de forma pontual (pixel a pixel), € prejudicada.

Tabela 15 — Estatisticas de precisdo nas estimativas de biomassa acima do solo pelos diferentes modelos
preditivos nas unidades amostrais de validagdo da area de estudo, localizada em um trecho de floresta de Terra
Firme na Fazenda Cauaxi, Paragominas, Para

Estimativa Correlagao de Spearman RMSE Erro Padrao
(rho) (Mg.ha™) (%)
LiDAR 0,89 (p-valor <0,0001) 32,81 14,46
OLI/Landsat-8 0,13 (p-valor = 0,2642) 87,20 38,45
Upscaling 0,31 (p-valor = 0,0699) 79,26 34,95

Fonte: Autor (2023).

Embora o erro padrao das estimativas OLI/Landsat-8 e Upscaling seja relativamente
alto, acima de 30%, os valores de RMSE sdo coerentes com o que se observa na literatura. A
titulo de comparacao, a Tabela 16 traz alguns estudos envolvendo a predicdo de AGB via
sensoriamento remoto para o mesmo tipo de formagao florestal da presente pesquisa. Tais
estudos sugerem que o desempenho da modelagem pode variar em funcdo do tipo de sensor
utilizado, ou a combinagdo desses, assim como o método de regressao empregado. Nesse
sentido, Lee et al. (2018) recomendam realizar uma andlise de sensibilidade para verificar qual

algoritmo/modelo tem melhor desempenho (menor incerteza) a cada nova area de estudo.
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Tabela 16 - Sintese dos resultados em estudos similares de predicdo da AGB florestal com auxilio de dados de
sensoriamento remoto para a mesma tipologia florestal

Autor Tipo de sensor Modelagem RMSE (Mg.ha)

Linear 70,25

Feng et al. (2017) LiDAR RF 60,12
SVM 58,26

ANN 51,22

LiDAR RF 48,01

Marchesan et al. (2023) SYM 44,99
ANN 54,49

LiDAR + OLI/Landsat-8 RF 45,24

SVM 46,00

Nguyen et al. (2016) OLI/Landsat-8 + ALOS 2 SAR Linear 60,45
LiDAR 178,77
Phua et al. (2017) OLI/Landsat-8 Linear 191,19
LiDAR + OLI/Landsat-8 131,33

Onde: RF = Random Forest; ANN = Artificial Neural Network e SVM = Support Vector Machine.
Fonte: Autor (2023).

Do ponto de vista da arquitetura dos modelos SVM ajustados, a fraca correlacdo entre a
AGB e os preditores derivados das imagens (Tabela 12 e Tabela 13), determinou a necessidade
de uma escolha minuciosa dos parametros dos modelos. Os altos valores de cost e gamma
(Tabela 9 — Item 3.3.2) revelam a dificuldade dos modelos em acomodar as observagoes e
realizar predi¢des satisfatorias. A titulo de comparagdo e referéncia, os valores de cost =1 e
gamma = l/mumero de observagdes, sdo as configuragdes default da fungdo svm do pacote
el071 (MEYER et al., 2018). De acordo com Géron (2021), como os parametros gamma € cost
sao elementos de regularizacdo, aumenté-los torna o modelo mais flexivel e ajuda evitar o
underfitting (subajuste). Em contrapartida, valores muito elevados podem levar ao overfitting
(sobreajuste). Segundo Facure (2017), overfitting acontece quando o modelo aprende ndo
apenas os padrdes esperados, mas também captura o ruido presente nos dados de treinamento,
tornando-o pouco generalista e flexivel a novos dados, elevando o erro na etapa de validagao.

Alguns fatores podem dificultar a associacdo das variaveis espectrais com a AGB.
Dentre esses, tem-se a saturacdo dos pixels, que ocorre em areas de floresta com elevada
biomassa, como a floresta Amazodnica (LU et al., 2012), devido a heterogeneidade do tamanho
das arvores e da composicao de espécies (ZHAO et al., 2016). Conforme estudo realizado por

Jhaetal. (2021), em 4rea de floresta tropical densa, valores baixos de AGB (<200 Mg.ha™!) so
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preditos de forma mais precisa do que valores mais altos (acima de 200 Mg.ha™!), quando
utilizados dados OLI/Landsat-8.

Outro fator relevante, que pode causar erros nas estimativas de AGB, ¢ a mistura
espectral, a qual ocorre principalmente em imagens de baixa e média resolucao espacial, onde
um Unico pixel concentra a informagdo espectral de diversos alvos. Dessa forma, imagens
OLI/Landsat-8, por apresentarem resolucao espacial de 30 m, irdo englobar, em um Unico pixel,
areflectancia de diversas arvores e as sombras dos individuos de maior porte, o que ird interferir
nos valores de reflectancia. Segundo Dube e Mutanga (2015), os sombreamentos causados pelas
arvores de grande porte contribuem na alteragdo da reflectancia espectral capturada pelos
sensores, ocasionando baixo desempenho nas estimativas de AGB, além disso, os autores
destacam que a maioria dos indices de vegetagao foram projetados para vegetacdo com estrutura
menos complexa.

Ao compararem imagens OLI/Landsat-8, Sentinel-2B e Worldview-3, para mapear
AGB em uma area de floresta tropical densa na Tailandia, Jha et al. (2021), concluiram que as
imagens dos sensores de resolucdo mais alta, Sentinel-2B e Worldview-3, forneceram
estimativas de AGB mais precisas quando comparadas ao sensor OLI/Landsat-8, o que pode
estar atrelado, segundo os autores, a maior resolucdo espectral e espacial e, ainda, a
disponibilidade da banda Red-Edge.

O incorreto georreferenciamento das parcelas de campo também podem contribuir para
aumentar os erros na modelagem da AGB em areas de floresta tropical, uma vez que, as arvores
de grande porte, com dossel denso e elevado DAP, dificultam a obten¢do do posicionamento
preciso por meio do GNSS (D’OLIVEIRA et al., 2012). Silva et al. (2017), ao analisarem o
deslocamento das parcelas de campo na mesma area de estudo do presente trabalho, observaram
que os centros das parcelas foram movidos em média 18,38 m (£ 6,32 m) dos locais iniciais das
unidades. Os autores destacam que ¢ comum encontrar nessa regido arvores com diametros de
copa maiores que 30 m, assim, nos casos em que grandes individuos estdo localizados na
periferia das parcelas (as arvores ndo sao contabilizadas no inventario a campo), partes da copa
podem estar dentro da parcela, o que ird influenciar nos resultados. Conforme estudo realizado
por Hernédndez-Stefanoni et al. (2018), a razdo perimetro-area diminui conforme aumenta o
tamanho da parcela, reduzindo os efeitos de borda e consequentemente os erros nas estimas de
AGB, além disso, maiores parcelas aumentam a sobreposi¢do entre os dados de campo e os
dados LiDAR, diminuindo o erro de posicionamento discutido anteriormente.

Em seu estudo de revisao, Mutanga et al. (2023), mencionam que um consideravel

esforco de pesquisa tem sido exercido para abordar o fendmeno de saturacdo espectral em
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vegetacdo de alta densidade. Esses esfor¢os, segundo os autores, englobam a utiliza¢do de
sensores com alta resolugdo espacial, espectral e temporal, multiplas transformacdes de imagem
(indices de vegetacao e métricas de textura), técnicas de fusdo, bem como técnicas robustas de
aprendizado de maquina. Os autores apontam ainda que apesar da diversidade de estudos feitos
sobre saturagdo espectral, o objetivo da comunidade de pesquisa serd desenvolver uma
abordagem comum que transcenda vdrios tipos de vegetacdo e estruturas, de modo que
ferramentas avancgadas de aprendizado profundo, podem desempenhar um papel significativo

nesse processo.

4.5.3 Analise da incerteza

Os dados de incerteza apresentados na Figura 19 revelam a mesma tendéncia observada
na validacdo dos modelos. O mapa com menor incerteza associada aos pixels de AGB refere-
se ao modelo LiDAR, com amplitude entre 35,56 e 124,39 Mg.ha!, para um valor médio de
54,59 Mg.ha!. Ja a abordagem OLI/Landsat-8 apresentou grande incerteza, variando de 70,38
Mg.ha'! até um maximo de 428,79 Mg.ha!, para uma média de 138,19 Mg.ha™!. Por sua vez a
abordagem Upscaling teve um desempenho intermediario com amplitude entre 66 e 239,57
Mg.ha!, e valor médio de 108,09 Mg.ha™.

Esses resultados sdo diretamente proporcionais ao desvio padrao oriundo do método
bootstrap de reamostragem utilizado para construcao dos mapas. A fraca correlagdao entre as
variaveis preditoras com a AGB, e o menor niumero de repetigdes, podem ter contribuido para
a maior instabilidade do modelo OLI/Landsat-8, a qual se verifica pelo alto desvio padrdo do
mapa resultante. Segundo Rajput et al. (2023), a acuracia dos modelos de aprendizado de
maquina tende a aumentar, & medida que a variancia dos dados diminui pelo incremento de
unidades amostrais. Nesse sentido, o maior nimero de observagdes (500 pontos amostrais)
utilizado no Upscaling pode ter contribuido para estabilizar o modelo, em comparagdo com a
abordagem OLI/Landsat-8, que utiliza menos repeticdes (57 UA).

Ao mapear a AGB florestal em uma bacia hidrografica no estado de Goias, no bioma
Cerrado, Bispo et al. (2020), aplicaram o método Upscaling combinando dados LiDAR com
imagens Landsat 8 e ALOS-2/PALSAR-2. Os autores estimaram valores de incerteza na ordem
de 0 a 50 Mg.ha™!, para uma amplitude de AGB de 0 a 90 Mg.ha!. Embora o estudo pertenca a
outro bioma, o paralelo que pode ser feito ¢ a alta relacdo incerteza/AGB encontrada pelos

autores.
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Figura 19 - Espacializa¢do da incerteza associada a predigdo de AGB (Mg.ha™!), pelos modelos LiDAR (A),
OLI/Landsat-8 (B) e Upscaling (C). D) distribui¢@o dos valores de incerteza para as trés abordagens
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Fonte: Autor (2023).

De forma geral, os resultados alcangados ao longo do desenvolvimento da pesquisa
atestam a hipotese de que a abordagem upscaling melhora a precisdo das estimativas de AGB
a partir de imagens OLI/Landsat-8. A hipotese ¢ corroborada tanto pelas estatisticas de precisao
utilizadas na validacdo das estimativas, quanto pela andlise de incerteza dos mapas de AGB.

Por outro lado, a hipdtese de que o método upscaling permite retratar as irregularidades
locais da AGB ao longo do mosaico da vegetacdo, ndo pode ser confirmada. Embora o método
tenha atingido boas aproximagdes a nivel global, apresentando valores dentro do intervalo de
confianca da AGB referéncia, o ganho de performance comparado a abordagem OLI/Landsat-

8, ndo foi suficiente para garantir previsdes precisas pixel a pixel. Mesmo que as estimativas
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tenham sido validadas estatisticamente pelo teste de Wilcoxon, o valor do erro padrdo proximo
a 35% e a incerteza média de 108 Mg.ha™!, revelam a necessidade de aprimoramento no método

para assegurar predi¢des locais adequadas.
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5 CONCLUSAO

O estudo investigou o desenvolvimento e aplicacdo de trés abordagens para modelagem
e mapeamento da AGB em 4rea de Floresta Ombrofila Densa da Amazonia paraense, por meio
da associacdo entre dados de campo, nuvens de pontos LiDAR e imagens OLI/Landsat-8. Em
linhas gerais, os métodos utilizados permitiram estimativas adequadas a nivel de paisagem e
estatisticamente aceitaveis nas parcelas destinadas a validacao.

A abordagem AGB/LiDAR conseguiu retratar de forma adequada a condigdo local,
apresentando os melhores indicadores de validag@o e incerteza. J& a abordagem OLI/Landsat
apresentou fraca correlagdo entre os preditores derivados das imagens e a AGB nas parcelas.
Essa circunstancia determinou a dificuldade do modelo em generalizar novas observagoes,
levando aos piores indicadores de validagdo, quando comparado aos demais. Esse fator também
contribuiu para instabilidade do modelo, dando origem a maior incerteza associada aos pixesl
de AGB.

A abordagem de upscaling proposta nesse estudo trouxe ganho de performance as
estimativas de AGB a partir de imagens OLI/Landsat-8. O treinamento do modelo utilizando
como referéncia o mapa AGB via LiDAR teve como primeira consequéncia o aumento no
numero de preditores significativos em relagdo a AGB. Ademais, o numero superior de
repeticdes (500 pontos amostrais em relagdo a 57 UA), agregou maior detalhe a base de dados,
permitindo o resgate de mais nuances sobre o componente espectral e a melhor caracterizacao
de toda amplitude da AGB presente na area de estudo. O maior nimero de preditores, associado
ao maior detalhamento da amostra, deixou o modelo mais generalista e estdvel, o que
determinou a melhora nos indicadores de validagao e incerteza.

Diante deste contexto, os resultados da pesquisa recomendam a combinagao de sensores
remotos na estimativa de AGB em ambiente amazonico. A calibracdo de modelos espectrais
com mapas prévios de AGB, via dados LiDAR, tende a compensar a saturagao de dados dpticos
e melhorar a predi¢ao. Além dessa estratégia, em trabalhos futuros recomenda-se avaliar a
inclusdo de diferentes preditores nos 3modelos, como métricas de textura relacionada as
imagens e outras variaveis LIDAR. Cabe avaliar ainda, a utilizagdo de outras fontes de dados,
como sensores de maior resolugdo espacial, espectral e temporal. Por fim, recomenda-se o
emprego de técnicas robustas de aprendizado de maquina, o que envolve a calibracao precisa
dos parametros inerentes a arquitetura utilizada e um processo criterioso e transparente de

avalia¢do da incerteza propagada pelo método.
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APENDICE A - PROTOCOLO DESENVOLVIDO EM LINGUAGEM R COM AS
ETAPAS DE PROCESSAMENTO DAS NUVENS DE PONTOS

LIDAR
1 #Habilitar as ferramentas do pacote 1idR para manipulacdo de dados LiDAR
2 library(1lidR)
3 #Habilitar as ferramentas dos pacotes para manipualg¢ao de dados espaciais
4 library(sf)
5 library(raster)
6
7 #ETAPA 1
8 #Criar catédlogo com os asrquivos .las para processamento em lote
9 ctg <- readLAScatalog("C:/Diretorio/00 Dados/")
10 plot(ctg@data$geometry)
11 plot (ctg)
12
13 #ETAPA 2
14 #Checagem dos arquivos
15 las_check(ctg)
16 las_check(ctg, deep = TRUE) #checagem detalhada (arquivos individuais)
17
18 #ETAPA 3
19 #Homogenizacdo da nuvem de pontos
20 opt_output files(ctg)="C:/Diretorio/01 Processamento/0l1 Thin/{*} thin"
21 decimate points(ctg, homogenize(12,25))
22
23 #ETAPA 4
24 #Classificacdo pontos do Terreno
25 rm(ctg)
26  thin=readLAScatalog("C:/Diretorio/0l1 Processamento/01 Thin/")
27 plot (thin)
28 opt output files(thin) <-
"C:/Diretorio/01_ Processamento/02_ Groundpoints/{*} ground"
29 classify ground(thin, algorithm = pmf(ws = 5, th = 3))
30

31 #ETAPA 5

32 #Criacdo do MDT

33 ground=readLAScatalog("C:/Diretorio/01 Processamento/02 Groundpoints/")

34 opt output files(ground) <- "C:/Diretorio/01 Processamento/03 DTM/{*} dtm"
35 dtm=grid terrain(ground, 1, tin())

36
37 #ETAPA 6
38 #Normalizagdo das nuvens

38 opt output files(thin) <-
"C:/Diretorio/01 Processamento/04 Normalization/{*} norm"
40 normalize height(thin, dtm)

41
42 #ETAPA 7
43 #Recorte das parcelas

44 ctg_norm=readLAScatalog("C:/Diretorio/0l1 Processamento/04 Normalization/")
45 parcelas <- st read("C:/Diretorio/00_ Dados/SHP/parcelas.shp")
46 plot (ctg norm)
47 plot (parcelas, add = TRUE, col = "red")
48 opt_output files(ctg norm) <-
"C:/Diretorio/01 Processamento/05 Clip/{full code}"

49 #full code: campo do shp com a identificacdo de cada parcela

50 clip roi(ctg norm, parcelas)

51

52 #ETAPA 8

53 #Cloud Metrics - Métricas sobre as nuvens de pontos nas parcelas recortadas

54 plots <- list.files("C:/Diretorio/0l1 Processamento/05 Clip/",full.names=
TRUE)

55 metrics <- lapply(plots, function(file) {

5,6 las <- readLAS(file)

57 cloud metrics(las, .stdmetrics)

58 i)

59 metrics <- data.table::rbindlist(metrics)



60
61
62
63
64

65
66
67
68
69
70
71
72
13
74

metricas=data.frame(plots,metrics)

row.names (metricas)<-NULL

head (metricas)

#Exportrar arquivo csv contendo as métricas a nivel de parcela
write.table(metricas,

"C:/Diretorio/01 Processamento/06 Cloud Metrics/metricas.csv", row.names =
F)

#ETAPA 9

#Grid Metrics - Raster com determinada métrica em toda &rea de estudo
ctg_norm=readLAScatalog("C:/Diretorio/0l_Processamento/04 Normalization/")
opt_select(ctg norm) <- "xyz"

# Raster de 50m com a elevacgdo média

hmean <- grid metrics(ctg norm, ~mean(z), 50)

plot (hmean, col = height.colors(50))

#Exportrar raster

writeRaster (hmean,

"C:/Diretorio/01 Processamento/07 Grid Metrics/Elev.mean.tif")
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APENDICE B - PROTOCOLO EM LINGUAGEM JAVASCRIPT PARA PROCESSAMENTO

O WomJoy U WN

48
49

50

51

DE IMAGENS OLILANDSAT-8 NA PLATAFORMA GOOGLE EARTH

ENGINE

// Dados de entrada para processamento

// cobertura: poligono com a area de estudo

// dataset: Imagem OLI/Landsat-8 escolhida para o processamento

// parcelas: Unidades amostrais utilizadas na modelagem

// pontos_amostragem: Pontos aleatdérios distribuidos na &rea de estudo

var cobertura = ee.FeatureCollection ("projects/ee-mateuschuh/assets/Cobertura”),
dataset = ee.Image ("LANDSAT/LC08/C02/T1_L2/LC08_223063_20141221"),
parcelas = ee.FeatureCollection("projects/ee-mateuschuh/assets/Parcelas_agb"),

pontos_amostragem = ee.FeatureCollection (
"projects/ee-mateuschuh/assets/pontos_amostragem agb");

var geometry = cobertura;

// Apresentar quails imagens estdo dentro da colecgdo

print (dataset) ;

//Aplicar os fatores de escala para distribuir os valores de reflectdncia entre 0 e

1

// (https://www.usgs.gov/fags/how-do-i-use-scale-factor-landsat-level-2-science-produ

cts)

var dataset = dataset.multiply(0.0000275).add(-0.2);

var dataset = dataset.clip(geometry) ;

print (dataset) ;

// Apresentar quais imagens estdo dentro da colecdo

print ('Colecdo SR OLI - Escala radiométrica', dataset):;

// Estas sdo as bandas que queremos que sejam exibidas

var OLI bands = ['SR Bl','SR B2','SR B3','SR B4','SR B5','SR B6','SR B7'];

// Transformar toda a colecdo OLI em apenas uma cena, encontrando o valor mediano

para cada pixel

var OLI mosaic = dataset.select(OLI bands).clip(cobertura);

print('Mosaico OLI', OLI_mosaic);

// Controlar como queremos que a imagem OLI seja exibida

var composicao = ['SR B7', 'SR B5', 'SR B3'];

var OLI display = {bands: composicao, min:0.1, max:0.7, gamma:1.8};

// Adicionar o OLI mosaic ao mapa, usando os pardmetros visuais OLI_display e dando

a ele o nome "OLI Image"

Map.addLayer (OLI_mosaic, OLI display, "OLI Tmage");

// Deslcoar automaticamente o mapa para o meio da Area de interesse

Map.centerObject (cobertura,14);

// Exibir sobre o mapa as parcelas de inventdrio

Map.addLayer (parcelas, {}, 'Parcelas');

//Map.addLayer (pontos_amostragem, {}, "Pontos Amostrais");

var indexes = {
'ATSAVI":"1.22 * ((b('SR_BS')—l.ZZ*b(‘SR_B4')—0.03)/ (1.22*b('SR_B5') +
b('SR_B4')-1.22*%0.03 + 0.08* (1+1.22**2)))",
'AFRI1600':"b('SR_B5') - 0.66*(b('SR_B6‘)/(b('SR_BS')+O.66*b('SR_B6')))”,
"ARVI2':"-0.18+1.77* ((b('SR_B5')-b ('SR _B4'))/(b('SR_B5')+b('SR_B4')))",
'BWDRVI':"0.1*(b('SR B5')-b ('SR B2')) / 0.1*(b('SR B5')+b ('SR B2"))",
'CIGreen':"(b('SR B5')/b('SR B3'))-1",

'CVI':"b ('SR B5')* (b ('SR B4"')/(b ('SR _B3')**2))",
'SR':"b ('SR B5') /b ('SR B4")",

'NDVI': "(b('SR_B5') - b('SR B4')) / (b('SR B5') + b('SR B4'))",
"CI':"(b ('SR B4')-b ('SR B2'))/b('SR B4")",
"CTVI':

"((b ('SR B5')-b ("SR _B3'))/(b('SR B5')+b ('SR B3'))+0.5)/ (abs ((b ('SR B5')-b ('SR B3')
)/ (b('SR_B5')+b ('SR B3'))+0.5))*
sqrt (abs ((b ('SR B5')-b ('SR B3'))/(b('SR B5')+b ('SR B3'))+0.5))",

"GDVI':"b('SR B5')-b ('SR B3')",
"EVI':"2.5% ((b('SR B5')-b ('SR B4')) / ((b('SR B5')+

6*b ("SR _B4')-7.5*b ('SR B2'))+1))",

"n': "((2%((b('SR_B5')**2) - (b('SR_B4')**2)) + 1.5*%b('SR B5') + 0.5*b ('SR B4')

/ (b('"SR_B5')+b ('SR _B4')+0.5))",

"GEMI': " ((2* ((b('SR B5')**2) - (b('SR B4')**2)) + 1.5*b ('SR B5') +

0.5*b ("SR B4')) / (b('SR B5')+b ('SR B47)+0.5))*((1 - 0.25%((2* ((b('SR B5')**2) -
(b("SR_B47)**2)) + 1.5%b ('SR B5') + 0.5*b ('SR B4')) /
(b("SR_B5')+b ('SR B4')+0.5)))) - ((b('SR B4') - 0.125) / (1- b('SR B4')))",
"GLI': "(2*b ('SR B3') - b('SR B4') - b('SR B2')) / (2*b('SR B3') + b('SR B4') +
b('SR_B2'))",

"SAVI': "((b('SR B5') - b('SR B4')) / (b('SR B5') + b('SR B4') + 0.5)) * 1.5",
"GOSAVI': "(b('SR B5') - b('SR B3')) / (b('SR B5') + b('SR B3') + 0.16)",
"GSAVI':" ((b('SR_B5') - b('SR B3')) / (b('SR B5') + b('SR B3') + 0.5)) * 1.5",
"GBNDVI': "(b('SR B5') - (b('SR B3') + b('SR B2'))) / (b("SR B5') + (b('SR B3') +

b('SR_B2")))",



113

57 "GRNDVI': "(b('SR B5') - (b('SR B3') + b('SR B4'))) / (b('SR B5') + (b('SR B3') +
b('SR B4'")))",

58 'HUE':"atan(((2*b ('SR B4')-b('SR B3')-b ('SR B2'))/30.5) *
(b('SR B3'")-b('SR B2")))",

59 '"IPVI': "(b('SR B5') / (b('SR B5')+ b('SR B4'))/2) * ((b('SR B5') - b('SR B3')) /
(b('SR_ B5'") + b('SR B3")) + 1)",

60 YI': ”(1/30.5)*(b('SR_B4')+b('SR_B3')+b('SR_B2'))”,

61 'MVI': "b('SR_B5') / b('SR_B6')",

62 'MSAVI':”(2*b('SR_B5')+1 - Sqrt((Z*b('SR_BS')+l)**2 -
8*(b('SR_B5')-b ('SR B4')))) /2",

63 'NORMG': "b ('SR B3')/(b ('SR B5')+b ('SR B4')+b ('SR B3'))",

64 "NORMNIR': "b ('SR B5')/(b('SR B5')+b ('SR B4')+b ('SR B3'))",

65 'NORMR': "b ('SR B4')/ (b ('SR B5')+b ('SR B4')+b ('SR B3'))",

66 "NGRDI': "(b ('SR B3') - b('SR B4')) / (b('SR_B3') + b('SR B4'))",

67 'BNDVI': "(b('SR B5') - b('SR B2')) / (b('SR B5') + b('SR B2'))",

68 "GNDVI': "(b('SR B5') - b('SR B3')) / (b('SR B5') + b('SR B3'))",

69 'MNDVI': "(b('SR B5') - b('SR B7")) / (b('SR B5') + b('SR B7'))",

70 'RI'": "(b('SR_B4') - b('SR_B3')) / (b("SR_B4') + b('SR_B3'"))",

71 "PNDVI': "(b ('SR B5') - (b('SR_B3') + b('SR B4') + b('SR B2'))) / (b('SR B5') +
(b('SR_B3') + b('SR_B4') + b('SR_B2')))",

72 "RBNDVI': "(b ('SR B5') - (b('SR_ B4') + b('SR_B2'))) / (b('SR B5') + (b('SR_B4') +
b('SR_B2')))",

73 "IF': "(2*b('SR_B4')-b ('SR B3')-b ('SR B2')) / (b('SR_B3')-b('SR_B2'))",

74 'BGI': "b('SR Bl') / b('SR B3")",

75 'SR560_658': "b('SR B3') / b('SR B4")",

76 'RDI': "b('SR B7') / b('SR B5")",

77 "GRVI': "b('SR B5') / b('SR B3")",

78 'RGR': "b ('SR B4') / b('SR B3")",

79 "SLAVI': "b('SR_B5') / (b('SR_B4') + b('SR_B7'))",

80 'SBI': "0.3037*b ('SR B2') + 0.2793*b ('SR B3') + 0.4743*b ('SR B4') +
0.5585*b ('SR B5') + 0.5082*b ('SR B6') + 0.1863*b ('SR B7")",

81 'GVI': "-0.2848*b ('SR B2') - 0.2435*b ('SR B3') - 0.5436*b ('SR _B4') +
0.7243*b ('SR_B5') + 0.0840*b ('SR _B6') - 0.1800*b('SR_B7')",

82 'WET': "0.1509*b ('SR B2') + 0.1973*b ('SR B3') + 0.3279*b ('SR B4') +
0.3406*b ('SR _B5') - 0.7112*b ('SR _B6') - 0.4572*b ('SR _B7')",

83 'TVI': "sqgrt(((b('SR B4') - b('SR B3')) / (b('SR B4') + b('SR B3'))) + 0.5)",

84 '"WDRVI': "(0.1*(b('SR_B5') - b('SR B4'))) / (0.1*(b('SR B5"') + b('SR B4')))",

85 'NDMI': "(b('SR B5') - b('SR B6')) i (b("SR_B5") + b('SR B6"))"

86 }:

87 var atsavi = OLI_mosaic.expression(indexes["ATSAVI"]).select([0],['ATSAVI']);

88 var afril600 = OLI_mosaic.expression(indexes["AFRI1600"]) .select([0],['AFRI1600"
1)

89 var arvi2 = OLI_mosaic.expression(indexes["ARVI2"]).select([0],['ARVI2"]);

90 var bwdrvi = OLI_mosaic.expression(indexes["BWDRVI"]) .select([0],['BWDRVI'])

91 var cigreen = OLI mosaic.expression(indexes["CIGreen"]).select([0],['CIGreen']);

92 var cvi = OLI mosaic.expression(indexes["CVI"]).select([0],['CVI']);

93 var sr = OLI mosaic.expression(indexes["SR"]).select([0],['SR']);

94 var ndvi = OLI mosaic.expression(indexes["NDVI"]) .select([0],['NDVI']);

95 var ci = OLI mosaic.expression(indexes["CI"]).select([0],['CT']);

96 var ctvi = OLI mosaic.expression(indexes["CTVI"]) .select([0],['CTVI']);

97 var gdvi = OLI_mosaic.expression(indexes["GDVI"]) .select([0],['GDVI']);

98 var evi = OLI_mosaic.expression(indexes["EVI"]).select([0],['EVI']);

99 var gemi = OLI_mosaic.expression(indexes["GEMI"]) .select([0],['GEMI']);

100 var gli = OLI_mosaic.expression(indexes["GLI"]).select([0],['GLI"]);

101 var savi = OLI_mosaic.expression(indexes["SAVI"]).select([0],['SAVI']);

102 var gosavi = OLI_mosaic.expression(indexes["GOSAVI"]).select([0],['GOSAVI']);

103 var gsavi = OLI mosaic.expression(indexes["GSAVI"]).select([0],['GSAVI']);

104 var gbndvi = OLI_mosaic.expression(indexes["GEBNDVI"]).select([0],['GBNDVI'])

105 var grndvi = OLI_mosaic.expression(indexes["GRNDVI"]).select([0],['GRNDVI'])

106 var hue = OLI_mosaic.expression(indexes["HUE"]) .select([0],['HUE"])

107 var ipvi = OLI_mosaic.expression(indexes["IPVI"]).select([0],['IPVI']);

108 var i = OLI_mosaic.expression(indexes["I"]).select([0],['T']):

109 var mvi = OLI_mosaic.expression(indexes["MVI"]).select([0],['MVI']);

110 var msavi = OLI_mosaic.expression(indexes["MSAVI"]).select([0],['MSAVI']);

111 var normg = OLI mosaic.expression(indexes["NORMG"]) .select([0],['NORMG']) ;

112 var normnir = OLI mosaic.expression(indexes["NORMNIR"]) .select([0],['NORMNIR']) ;

113 var normr = OLI mosaic.expression(indexes["NORMR"]) .select([0],['NORMR']) ;

114 var ngrdi = OLI_mosaic.expression(indexes["NGRDI"]) .select([0],['NGRDI']);

115 var bndvi = OLI mosaic.expression(indexes["BNDVI"]).select([0],['BNDVI']);

116 var gndvi = OLI_mosaic.expression(indexes["GNDVI"]).select([0],['GNDVI']);

117 var mndvi = OLI_mosaic.expression(indexes["MNDVI"]).select([0],['MNDVI']);

118 var ri = OLI_mosaic.expression(indexes["RI"]).select([0],['RI"]);
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119 var pndvi = OLI_mosaic.expression(indexes["PNDVI"]).select([0],['PNDVI']);

120 var rbndvi = OLI_mosaic.expression(indexes["RBNDVI"]).select([0],['RBNDVI']);

121 var iF = OLI mosaic.expression(indexes["IF"]).select([0],['IF']);

122 var bgi = OLI_mosaic.expression(indexes["BGI"]).select([0],['BGI']);

123 var sr560_ 658 = OLI_mosaic.expression(indexes["SR560 658"]) .select([0],[

'SR560_658']) ;

124 var rdi = OLI mosaic.expression(indexes["RDI"]) .select([0],['RDI"']);

125 var grvi = OLI mosaic.expression(indexes["GRVI"]) .select([0],['GRVI']);

126 var rgr = OLI mosaic.expression(indexes["RGR"]) .select([0],['RCR']);

127 var slavi = OLI_mosaic.expression(indexes["SLAVI"]).select([0],['SLAVI']);

128 var sbi = OLI_mosaic.expression(indexes["SBI"]).select([0],['SBI']);

129 var gvi = OLI_mosaic.expression(indexes["GVI"]).select([0],['GVI']);

130 var wet = OLI_mosaic.expression(indexes["WET"]).select([0],['WET'])

131 var tvi = OLI mosaic.expression(indexes["TVI"]) .select([0],['TVI']);

132 var wdrvi = OZI_mosaic.expression(indexes["WDRVI”]).select([U],[‘WDRVI‘]);

133 var ndmi = OLI_mosaic.expression(indexes["NDMI"]) .select([0],['NDMI']);

134

135 //Agrupar todos os indices de vegetag¢do gerados em um Unico objeto, cuja classe é
"imagem".

136 var indices = ee.Image([]).addBands([atsavi, afril600, arvi2, bwdrvi, cigreen, cvi,
sr, ndvi, ci, ctvi, gdvi, evi, gemi, gli, savi, gosavi, gsavi, gbndvi, grndvi, hue,
ipvi, i, mvi,

137 msavi, normg, normnir, normr, ngrdi, bndvi, gndvi, mndvi, ri, pndvi, rbndvi, iF, bgi
, sr560_ 658, rdi, grvi, rgr, slavi, sbi, gvi, wet, tvi, wdrvi, ndmi 1)

138 print ('Indices de vegetacdo', indices);

139 //Paleta de cores adotada para a representacdo dos indices de vegetacdo

140 var greenPalette = ['DF923D', 'F1B555', 'FCD163', '99B718', '74A901', '66A000',
'529400', '3E8601', '207401°',

141 '056201', '004c00', '023BO1', '012E01', '011DO1', '011301'];

142 //Apresentar no mapa os indices ATSAVI e NDVI
143 //Map.addLayer (indices.select ('ATSAVI'), {min: 0, max: 1, palette: greenPalette},
'ATSAVI OLI', true):;

144 Map.addLayer (indices.select('NDVI'), {min: 0.6, max: 1, palette: greenPalette},
'NDVI OLI', true);

145 //Criar e apresentar a lista com os nomes dos indices de vegetacdo criados

146  wvar lista_indices = indices.bandNames();

147 print (lista_indices);

148 //Agrupar no mesmo objeto "Imagem" as bandas OLI e os indices de vegetacdo gerados

149 var IVs bandas = OLI_mosaic.addBands (indices) ;

150 print ('Indices de vegetacio e bandas',IVs_bandas) ;

151

152 //Extrair das bandas e dos indices de vegetagdo o valor médio dos pixels presentes
dentro das parcelas do inventario

153 var plotData = IVs_bandas.reduceRegions ({

154 collection: parcelas,

155 reducer: ee.Reducer.mean(),
156 scale: 50});

157 print (plotData) ;

158

159 //Exportar a tabela para o drive
160 Export.table.toDrive ({

16l collection: plotData,

162 description: 'dados parcelas gee final',

163 folder: 'BD Cauaxi',

164 fileFormat: 'CSV'});

165

166 //Extrair das bandas e dos indices de vegetagdo o valor dos pixels nos pontos
amostrais

167 var sampled points = IVs_bandas.sampleRegions ({

168 collection:pontos_amostragem,

169 scale:50});

170

171 //Exportar a tabela para o drive
172 Export.table.toDrive ({

173 collection: sampled points,
174 description: 'pontos amostragem gee',
175 folder: 'BD Cauaxi',

176 fileFormat: 'CSV'});
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APENDICE C - PROTOCOLO DESENVOLVIDO EM LINGUAGEM R PARA

O JdJo U Wi

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

33
34
35
36

37
38
39
40

41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

MODELAGEM E MAPEAMENTO DA AGB FLORESTAL A
PARTIR DA ASSOCIACAO ENTRE DADOS DE CAMPO E DE
SENSORES REMOTOS

#Habilitar ferramentas dos segimtes pacotes de manipulagdo de dados
espaciais

library(raster)

library(rgdal)

B
#Importacdo da tabela de entrada
B i i
# A tabela de entrada contém as amostras tomadas sobre os dados dos
sensores remotos e sua correspondéncia com a biomassa

# As amostras podem ser tanto a nivel de parcela quanto pontos aleatdrios
# A varidvel biomassa deve estar posicionada na primeira coluna da tabela

db_modelagem=read.csv("C:/Diretorio Tabela/dados_agb sensores.csv");
# Inspecionar o arquivo
head (db_modelagem)

FHEH A R S
#Selecgdo de varidveis por correlacgéo
0
# Fungdo genérica para calcular a correlagdo de n varidveis em relagéo a
uma varidvel de interesse
corr=function (dados) {
r=0
p=0
for(i in l:dim(dados) [2]){
cortest=cor.test (dados[[1]],dados[[1i]],method = "spearman")
rl[i]=cortest[[4]1]1I[[11]
plil=cortest[[3]1[[111}
correlacao=data.frame (names (dados), r,p)
correlacao=correlacao[order (correlacao$r,decreasing = T), ]
return (correlacao)}

# Aplicar a fungdo corr a base de dados

# A varidvel de interesse deve estar posicionada na primeira coluna da
tabela

correlacao=data.frame(corr(db modelagem))

correlacao

#Resgatar as variaveis com correlacao significativa em funcao da
probabilidade

significativas=subset (correlacao, p<=0.05)

significativas

# Filtrar a base de dados de entrada mantendo somente as varidveis com
correlagdo sgnificativa

selecao=db _modelagem[,significativas[, 1]]

names (selecao)

FHAHE A AR R A R R R
# Importar apenas os rasters selecionados pela andlise da correlacao
FHEHER AR R R R R R R
# Criar o caminho para importar os arquivos raster dos sensores remotos
caminho=paste("C:/Diretorio Raster/", names(selecao[-1]), sep="" )
arquivos=paste (caminho, ".tif", sep ="");arquivos

#Empilhar arquivos raster contidos no diretdrio:
Rasters <- stack(arquivos) ;names (Rasters); plot (Rasters)

#Converter o raster em uma tabela de dados com as coordenadas:
Rasters.df = as.data.frame(Rasters, xy = TRUE, na.rm = TRUE)
head(Rasters.df)
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58 G i
59 # Criacdo do modelo

60 C
61

62 #Habilitar pacote para implementagdo do algoritmo SVM

63 library(el071)

64

65 # Bootstrapping

66 Dados_tot = selecao

67 N = length(Dados_tot[,1]) # numero de observacdes conforme os dados
68 B = 500 #Definic¢cdo do numero de iteracdes da reamostragem bootstrap
69

70 #Definicdo dos hiperpardmetros do modelo SVM

71 custo=10

72 gamma=0. 1

73 kernel="radial"

74

75 # Predicdo para a area total

76 Pred.map<-list()

77 ID.map<-list()

78 for(i in 1:B){

79 idx = sample(l1:N, N, replace = T)

80 train = Dados_ tot[idx,]

81 ID<-Rasters.df$x

82 ID.map [[1]]1<-ID

83 svmm <- svm(campo.TAGB ~., data = train, cost = custo, gamma = gamma,
kernel = kernel)

84 Pred<-predict (svm, newdata=Rasters.df) # Predicdo de AGB para a
paisagem

85 Pred.map[[i]]1<-Pred

86 }

87

88 #Transformar em tabela:

89 Pred.map.data <- data.frame(Pred.map)
90 dim(Pred.map.data)

91 names (Pred.map.data)

92

93 HHEEHHEF A R R R
94 #Geracdo do mapa de biomassa média:

95 S
96

97 #Calcular a média das 500 iteracdes:

98 mean.map <- rowMeans (Pred.map.data)

99 #Salvar apenas x, y e a média na tabela:

100 mean.map <- data.frame(cbind(Rasters.df[,c(l,2)], mean.map))

101 #Transformar para raster a partir da tabela:

102 mean.map <- rasterFromXYZ (mean.map)
103 plot (mean.map)

104 #Atribuir um sistema de coordenadas ao raster:

105 proj4string(mean.map)=CRS ("+proj=utm +zone=22 +south +datum=WGS84 +units=m
+no_defs

106 +ellps=WGS84 +towgs84=0,0,0 ")

107 #Exportar o raster gerado:

108 writeRaster (mean.map, filename="C:/Diretorioi Saida/mean.map agb.tif",
format="GTiff", overwrite=TRUE)

109

110 SRR R
11 #Geracdo do mapa de desvio padrdo da biomassa:

112 FHEFFFEFHHFH S FHFHE R A R
113

114 #Calcular o desvio padrdo das 500 iteracdes:

115 sd.map <- apply(Pred.map.data,!l, sd)
116 #Salvar apenas x, y e a média na tabela:
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118
119
120
121
122

123
124
125

sd.map <- data.frame(cbind(Rasters.df[,c(1,2)], sd.map))
#Transformar para raster a partir da tabela:
sd.map <- rasterFromXYZ(sd.map)
plot (sd.map)
#Atribuir um sistema de coordenadas ao raster:
projdstring(sd.map)=CRS("+proj=utm +zone=22 +south +datum=WGS84 +units=m
+no_defs
+ellps=WGS84 +towgs84=0,0,0 ")
#Exportar o raster gerado:
writeRaster(sd.map, filename="C:/Diretorioi Saida/sd.map agb.tif", format=
"GTiff", overwrite=TRUE)

117
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ANEXO A - PROCESSAMENTO INVENTARIO FLORESTAL

Tabela 1 - Descrigao das equagdes utilizadas no processamento dos dados do inventario florestal

(continua)

Parametro

Expressao matematica

Descricao

Média aritmética

X1 X

n

x =

x = Média aritmética
x;= Variavel amostrada
n = Numero de unidades amostrais

Variancia

S22, (x, — ©?)/n-1)

$2 = Variancia da variavel

X = Média aritmética

x;= Variavel amostrada

n = Numero de unidades amostrais

52 = Variéncia da média

Variancia da média g2 s2 §2 = Variancia d avel
(populagdo infinita) A x = Varidncia da varidve .
n = Numero de unidades amostrais
. S, = Desvio padrao
Desvio Padrio S, =+./S2 3 A .
ooV $2 = Variancia da variavel
S5 = Erro padrao da média
Erro Padrio Se=+./52 3 A .
*oTvex 52 = Variancia da média
E=t5; E = Erro amostral absoluto

Erro amostral

£(0,05;84) = 1,9886

t = Valor tabelado
S; = Erro padrao da média

Erro amostral relativo

t.S
E. =

r —
X

x

.100

£(0,05;84) = 1,9886

E, = Erro de amostragem relativo
t = Valor tabelado

S; = Erro padrao da média

X = Média aritmética

CV (%) = Coeficiente de variagéo

. . S . ~
Cocficiente de variacdo CV (%) == .100 S, = Desvio padrao
x X = Média aritmética
x+ t.S; B
ou x = Média aritmética

Intervalo de confianca

para média

E—t.SE Supu< §+t.5;

£ (0,05;84) = 1,9886

Sz = Erro padrao da média
t = Valor tabelado
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Tabela 1 - Descrigdo das equacdes utilizadas no processamento dos dados do inventario florestal

(conclusio)
Parametro Expressiao matematica Descricao
X+ N.t.S; X = AGB total da populagao
ou N = Numero total de unidades amos-

Intervalo de confianca
para o total da populacdo

X—N.t.S; <X< X+N.t.§;  raisnapopulagdo
Sz = Erro padrdo da média
£(0,05;34) = 1,9886 t = Valor tabelado

Numero 6timo de unida-
des amostrais
(populagao infinita)

2 0/.2
n= ﬂ t = Valor tabelado
E%? CV% = Coeficiente de variagdo

Of — T iore: ..
£ (0.05:84) = 1.9886 E% = Limite de erro admitido

Fonte: Adaptado de Péllico Netto e Brena (1997).



