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RESUMO

A biomassa acima do solo (BAS) € um dos reservatérios de carbono mais dinamicos do
ecossistema terrestre, mas pouco se sabe sobre sua distribuicdo espacial. Atualmente, os
métodos mais precisos para a quantificacio da BAS sdo caros, demorados e limitados a
pequenas dreas. Neste cendrio, o sensoriamento remoto (SR) aparece como uma ferramenta
promissora, fornecendo cobertura espacial e temporal suficiente para o monitoramento continuo
e de baixo custo da BAS em grandes édreas. O objetivo deste trabalho foi realizar o mapeamento
da BAS na bacia do Rio Grande, Minas Gerais, a partir de dados multissensores de SR, como
informagdes das bandas B2-5 (reflectancia de superficie) e B10 (temperatura de superficie) dos
sensores OLI e TIRS do satélite Landsat 8 (L8), dados de radar de abertura sintética (SAR) do
Sentinel-1A (S1) e dados do modelo digital de elevagdo SRTM. Nés também utilizamos dados
derivados destes, como cinco indices de vegetacdo (NDVI, SAVI, DVI, ARVI e EVI) e 18
medidas de textura derivadas da matriz de coocorréncia de niveis de cinza (GLCM), usando
uma janela de 3 x 3 pixels. Para realizar a modelagem e o mapeamento da BAS, foi utilizado o
algoritmo de aprendizado de maquina Random Forest. Utilizou-se o método de validagcdo
cruzada aninhada e a métrica Root Mean Square Error (RMSE) para medir o desempenho do
modelo, que apresentou o valor de 48,79 Mg.ha'! (44,22%). A otimizagdo dos hiperparametros
Mgy, (22), sample fraction (0,22) e min.node size (10) foi realizada utilizando o método da busca
aleatdria. Os resultados encontrados reforcaram a importancia do uso de dados de diferentes
sensores e dominios (espectral e espacial) na modelagem da BAS. O indice de vegetagdo ARVI
foi a varidvel mais importante para o modelo. No entanto, a varidvel ndo conseguiu captar a
alteracdo da BAS em dreas de vegetacdo mais densa, com valores de BAS préximos a 114
Mg.ha'!. A elevacdo e as medidas de textura dissimilarity e sum entropy, associadas a
polarizacdo VH (S1) e ao indice de vegetacao DVI (L8), foram essenciais para mitigar o efeito
da saturacdo dos dados.

Palavras-chave: Biomassa acima do solo, Rio Grande, Sensoriamento remoto.



ABSTRACT

Aboveground biomass (AGB) is one of the most dynamic carbon reservoirs in the terrestrial
ecosystem, but little is known about its spatial distribution. Currently, the most accurate
methods for quantifying AGB are expensive, time-consuming, and limited to small areas. In
this scenario, remote sensing (RS) appears as a promising tool, providing sufficient spatial and
temporal coverage for continuous and low-cost monitoring of AGB in large areas. The objective
of this work was to map the AGB in the Rio Grande basin, Minas Gerais, from multi-sensor RS
data, such as information from the B2-5 (surface reflectance) and B10 (surface temperature)
bands of the sensors OLI and TIRS from the Landsat 8 (L8) satellite, Synthetic Aperture Radar
(SAR) data from Sentinel-1A (S1), and data from the SRTM digital elevation model. We also
used data derived from these, such as five vegetation indices (NDVI, SAVI, DVI, ARVI, and
EVI) and 18 texture measures derived from Gray-level Co-occurrence Matrix (GLCM), using
a 3 x 3 window size. To perform the modeling and mapping of the AGB, we used the Random
Forest machine learning algorithm. We used the nested cross-validation method and the Root
Mean Square Error (RMSE) metric to measure the performance of the model, which presented
a value of 48.79 Mg.ha'! (44.22%). We optimized the m,, (22), sample fraction (0.22) and
min.node .size (10) hyperparameters using the random search method. The results reinforced the
importance of using data from different sensors and domains (spectral and spatial) in AGB
modeling. The ARVI vegetation index was the most important variable for the model. However,
the variable could not capture the change in AGB in areas of denser vegetation, with AGB
values close to 114 Mg.ha!. The variables elevation and the texture metrics dissimilarity and
sum entropy associated with VH polarization (S1) and DVI vegetation index (L8) were essential
to mitigate the effect of data saturation.

Keywords: Aboveground biomass, Rio Grande, Remote sensing.
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1 INTRODUCAO

As florestas cobrem aproximadamente 30% da superficie terrestre. Elas fornecem
servicos ecoldgicos, econOmicos e sociais aos sistemas naturais € a humanidade, incluindo
refigios para biodiversidade, provisdo de alimentos, regulagdo dos ciclos hidroldgicos e
protecao dos solos. Além disso, influenciam no clima através da troca de energia, dgua, didéxido
de carbono (CO,) e outros elementos quimicos com a atmosfera (BONAN, 2008). Cerca de
45% de todo carbono (C) terrestre estdo armazenados nas florestas, que contribuem com
aproximadamente 50% da producdo liquida terrestre € podem sequestrar grandes quantidades
de C anualmente (BONAN, 2008; MA et al., 2017; MCGARVEY, 2015). A biomassa, como
peso seco, € 50% C. Nas florestas, cerca de 70-90% da biomassa estd acima do solo, a maior
parte em arvores (HOUGHTON; HALL; GOETZ, 2009). A biomassa acima do solo (BAS) é
um dos reservatdérios de C mais dindmicos do ecossistema terrestre, uma vez que estd em
constante alteragdo devido a ocorréncia de incéndios, desmatamentos € mudancas no uso do
solo (KUMAR; MUTAMBA, 2017). Por esse motivo, seu monitoramento deve ser continuo.

Quantificar a BAS € importante por diversas razdoes (HOUGHTON; HALL; GOETZ,
2009), contudo, o conhecimento da sua distribui¢ao ainda é limitado (HEROLD et al., 2019).
A BAS pode ser medida ou estimada por métodos diretos e indiretos. Os métodos diretos,
embora mais precisos, sdo restritos a pequenas areas, pois sao métodos de natureza destrutiva,
demorados e de custo elevado (LU et al., 2016). Por outro lado, os métodos indiretos buscam
estimar a BAS através de equacdes alométricas (ROITMAN et al., 2018; ZIMBRES et al.,
2021) ou por meio de técnicas de sensoriamento remoto (SR) (LU et al., 2016).

Estudos anteriores mostraram que o SR pode contribuir efetivamente com a
quantificacdo e monitoramento da BAS em grandes dreas, utilizando tanto dados de sensores
ativos quanto passivos (LI et al., 2020). Os dados de sensores ativos, como os dados de radar
de abertura sintética (SAR, do inglés Synthetic Aperture Radar), ttm a vantagem de serem
relativamente imunes as condi¢des atmosféricas e poderem penetrar na copa das arvores e
interagir com os principais componentes da BAS, como troncos, galhos e folhas. Por outro lado,
dados de sensores passivos (e.g., Landsat, Sentinel etc.), bem como suas derivagdes (e.g.,
indices espectrais, imagens de textura etc.), possuem forte relacdo com a BAS (LI et al., 2020).
No entanto, a literatura mais recente tem mostrado que o uso integrado desses dois tipos de
sensores resulta em estimativas mais acuradas de BAS quando comparadas com estimativas

feitas por modelos calibrados com dados de um tnico tipo de sensor (BISPO et al., 2020; FENG
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etal.,2017; GHOSH; BEHERA,2018; HUANG et al.,2019; LI et al.,2020; PHUA et al., 2017;
THEOFANOUS et al., 2021, ZIMBRES et al., 2021).

Embora as pesquisas tenham explorado o uso de dados de SR para estimar a BAS, os
métodos de modelagem, ou algoritmos, ainda sdo pouco compreendidos (LU et al., 2016). Os
algoritmos frequentemente utilizados para estimar a BAS podem ser classificados em
paramétricos e ndo-paramétricos. Os algoritmos paramétricos sdo baseados em um modelo
matematico pré-definido, que define a relagcdo entre as entradas e as saidas (CAMPOS et al.,
2018; WALLNER et al., 2015). Contudo, como a relacdo entre a BAS e os dados de SR
normalmente € muito complexa para ser capturada por algoritmos paramétricos (LU et al.,
2016), o uso de métodos mais flexiveis muitas vezes se faz necessario.

Os algoritmos nao-paramétricos, ndo sdo baseados em modelos mateméticos pré-
definidos; em vez disso, sua estrutura é definida a partir dos préprios dados (e.g., Random
Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM)). Diversos trabalhos utilizaram algoritmos nao-
paramétricos para estimar a BAS (CAO; WANG; TANG, 2020), mas as incertezas quanto as
estimativas ainda continuam altas (BISPO et al., 2020; LU, 2005). Portanto, compreender e
identificar as fontes de incertezas é fundamental para melhorar as estimativas de BAS (LU,
2005).

Neste estudo, nosso objetivo principal foi mapear a BAS na bacia hidrogréfica do Rio
Grande (BRG) utilizando dados coletados em campo, via inventario florestal, e dados de SR.
N6s utilizamos o algoritmo RF para realizar as predi¢des e para classificar as varidveis de
acordo com seu grau de importancia, a fim de identificar as varidveis mais relevantes para o

modelo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Métodos de quantificacao da biomassa acima do solo

Biomassa significa a massa de matéria de origem bioldgica, viva ou morta, animal ou
vegetal (SILVEIRA et al., 2008). Segundo Salati (1994), a quantificacdo da biomassa florestal
divide-se em métodos diretos e indiretos. Os métodos diretos implicam determinagdes, pelo
fato de as drvores serem cortadas e seus componentes separados e pesados. Determinagcdo
significa uma medigao real feita diretamente na biomassa, por exemplo, a pesagem de um fuste
inteiro por meio de um dinamometro ou uma balanca. Todas as arvores de uma determinada
parcela sdo derrubadas e pesadas, sendo feita em seguida a extrapolacao da avaliacdo amostrada
para a drea total de interesse (SILVEIRA et al., 2008). Nos métodos indiretos, sdo feitas
estimativas baseadas principalmente em dados advindos dessas determinagdes, assim como de
dados originados de inventdrios florestais. Neste método, também entram as estimativas por

meio de dados de sensoriamento remoto (KUMAR; MUTANGA, 2017).

2.1.1 Métodos diretos

Os métodos diretos de amostragem de biomassa podem ser enquadrados em duas
grandes categorias (SANQUETTA, 2002): método de arvore individual e método da parcela.

O método da arvore individual € feito mediante a selecdo de uma arvore média, sendo
que, para se conhecer essa arvore, € preciso realizar um inventdrio florestal piloto e calcular o
didmetro ou a drea seccional ou transversal dessa arvore. Apds a defini¢do dessa arvore,
procede-se a derrubada e a determinagdo da biomassa de um numero de individuos, que se
constituem na amostra.

O método da parcela € feito cortando-se e pesando-se toda a biomassa de uma area pré-
definida, podendo ser implementado pelo procedimento denominado corte total (harvest
method), que consiste em se determinar toda a biomassa da floresta pelo corte e pesagem de
todas as fragdes (inclusive as raizes) passo a passo, ou por amostragem em multiplos estdgios
(multi-stage sampling), no qual cortam-se todos os individuos contidos na parcela, pesando-se
todos os caules. Para as demais porcodes, sdo feitas determinacOes apenas para alguns

individuos, estabelecendo-se uma relagdo de quantidades entre os dois grupos.
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2.1.2 Métodos indiretos

A quantificagdo da biomassa de forma indireta pode ser feita por dois métodos quando
se trabalha em campo (SOMOGYT, 2006): (1) utilizando dados de volume de drvores ou talhdes
e multiplicando-os por um fator apropriado, denominado fator de biomassa, que convertem
(expandem ou reduzem) as estimativas de volume para estimativas de biomassa; e (2)
realizando o ajuste de equacdes pelo uso de técnicas de regressdo. Esse € o procedimento mais
comum, no qual algumas arvores sdo amostradas, o peso de cada componente € determinado e
relacionado por meio de regressdo com varidveis dendrométricas, sendo escrita da seguinte
forma: B = f(P1, P2, pl, p2, ...), onde B representa a biomassa em kg ou Mg; P representa as
varidveis dendrométricas disponiveis (e.g., didmetro e altura); e p representa os parametros do
modelo (SILVEIRA et al., 2008).

As técnicas de SR tém sido amplamente utilizadas em estudos na érea florestal, uma vez
que € possivel estimar parametros biofisicos, como a biomassa, carbono e volume de madeira,

pelas propriedades espectrais dos componentes da vegetaciao, como troncos, galhos, folhas etc.

2.2 Uso do sensoriamento remoto na modelagem da biomassa aérea

O SR, segundo Lillesand, Kiefer e Chipman (2015), € a ciéncia e a arte de obter
informagdes sobre um objeto (alvo), drea ou fendmeno através da analise de dados adquiridos
por um dispositivo (sensor) que ndo estd em contato com o objeto, drea ou fendmeno sob
investigacao.

Os sensores aos quais nos referimos neste trabalho, sdo sensores operados por
plataformas orbitais que captam a energia eletromagnética emitida ou refletida por um alvo na

superficie terrestre. A Figura 1 ilustra o processo de aquisi¢ao de dados por meio do SR.
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Figura 1 — Processo de aquisi¢ao de dados através do sensoriamento remoto.

A
<7

== Pictorial

—_—
(d) Retransmission Digital
(a) Sources of energy through the
atmosphere ©)
(b) Propagation through
the atmosphere

(e) (f)

Sensing systems Sensing products

(c) Earth surface features

Os elementos do processo de aquisi¢do de dados sdo: as fontes de energia (a); propagagdo da energia pela
atmosfera (b); interacdo da energia com os alvos na superficie (c); retransmiss@o da energia pela atmosfera (d);
sensores aerotransportados e/ou orbitais (e); resultando na geracdo de dados dos sensores em forma pictdrica
e/ou digital (f). Fonte: Adaptado de Lillesand, Kiefer e Chipman (2015).

O SR € uma tecnologia capaz de superar as principais limitagdes dos métodos
tradicionais de quantificacdo da biomassa, como a abrangéncia espacial, tempo, custo e mao de

obra (KUMAR; MUTAMBA, 2017).
2.2.1 Tipos de sensores de sensoriamento remoto

Atualmente, ha uma grande variedade de dados de SR que podem ser utilizados para
estimar a BAS, tais como dados de sensores ativos (dptico) e passivos (radar), disponibilizados
em diferentes resolucdes — espacial, espectral e temporal —, podendo ser comerciais ou nao. A
selecdo dos dados a serem utilizados depende do escopo do projeto, das caracteristicas da area
de estudo e da vegetacdo, e do orcamento disponivel.

Tanto o SR Optico quanto por radar seguem abordagens similares para andlise,
modelagem, mapeamento € monitoramento da BAS. As imagens de SR Optico fornecem
informacdes espectrais sobre a estrutura horizontal da vegetacdo, enquanto as imagens de SR
por radar fornecem informagdes sobre a estrutura vertical da vegetacdo, devido a capacidade
de penetrar na copa das arvores até uma certa profundidade.

Por serem sensores passivos, os sensores Opticos necessitam de uma fonte externa de

luz, como o sol. Nesse caso, a qualidade da informac¢do adquirida pelo sensor € fortemente
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influenciada pelas condi¢des climdticas. Esses sensores captam frequéncias de radiacdo do
espectro eletromagnético (FIGURA 2), especialmente nos comprimentos de onda da regido do
visivel (0,4 — 0,7 um) e do infravermelho (0,7 um — 1 mm). As faixas do visivel e do
infravermelho, em especial do infravermelho préximo (NIR, do ingl€s near infrared), sdo os

comprimentos de onda mais sensiveis as caracteristicas da vegetacao.

Figura 2 — Espectro eletromagnético.
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Fonte: Lillesand, Kiefer e Chipman (2015).

Os dados de SR 6ptico sdo amplamente utilizados para estimar a BAS de diferentes
tipos de florestas (SORIANO-LUNA et al., 2018). Diferentes tipos de sensores, com resolu¢do
espacial variando entre 10 e 1000 m, tém sido usados na modelagem da BAS em escala global,
regional e local, tais como MODIS (BACCINI et al., 2008), Landsat ETM+ (LU; WENG,
2004), SPOT (NICHOL; SARKER, 2011) e Sentinel-2 (CHEN et al., 2019). Apesar do custo,
sensores com resolugdo espacial menor que 1 m, como IKONOS, QuickBird-2 e WorldView-
2 tém vantagem sobre os sensores de baixa e média (10 — 1000 m) resolugdo espacial (GOMEZ
et al.,2012; MARSHALL; THENKABAIL, 2015).

O monitoramento e avaliacdo das estimativas de BAS ao longo do tempo podem ser
feitos a partir de dados de SR Optico devido ao grande acervo de dados existentes e a ampla
cobertura espacial. No entanto, apesar do uso consolidado de dados de SR dptico na modelagem
da BAS, estes estao limitados a sua fraca capacidade de penetrag@o nas copas das arvores e nas
nuvens, além de apresentarem problemas de saturacdo em altas densidades de BAS
(AVITABILE et al., 2012).

Por outro lado, a interpretacdo dos dados de radar, especificamente dados SAR e lidar
(light detection and ranging), nem sempre € direta, pois o sinal € responsivo as caracteristicas

da superficie, como a estrutura e umidade. Por ser um sensor ativo, o radar tem a vantagem de
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fornecer sua prépria fonte de energia, o que possibilita sua operacdo a qualquer hora do dia,
independentemente das condi¢Oes climdticas. Os dados SAR t€m sido utilizados como
complemento das caracteristicas de reflectancia espectral da vegetacdo na estimativa da BAS e
tém se mostrado muito uteis em areas frequentemente coberta por nuvens (SINHA et al., 2015).

A regressio baseada nos coeficientes de retroespalhamento (0°), também chamado de
backscattering, ¢ um dos métodos mais utilizados para estimar a BAS a partir de dados SAR
(SANDBERG et al., 2011). Os principais fatores a serem considerados ao utilizar o coeficiente
de retroespalhamento sdo o comprimento de onda (e.g., K, X, C, L, P), polarizacdo (e.g., HH,
VV, HV, VH), angulo de incidéncia, cobertura do solo, e propriedades do terreno, como
rugosidade e constante dielétrica.

A polarizag@o pode ser linear ou cruzada. A polarizagao linear € obtida pela transmissdo
e recepg¢do linear do sinal, horizontal (H) e vertical (V), HH e VV, respectivamente (ZEBKER;
VAN ZYL; HELD, 1987). Na polarizagdo cruzada, a transmissdo e a recep¢ao do sinal sdo
diferentes (e.g. , HV e VH). O retroespalhamento de polarizagdao cruzada VH tem sido
considerado o mais correlacionado com a BAS (LE TOAN et al., 2011). Os sensores SAR tém
sido utilizados em diversos estudos de modelagem da BAS (CHEN et al., 2019; ENGLHART
et al., 2012; FORKUOR et al., 2020; GHASEMI; SAHEBI; MOHAMMADZADEH, 2013;
HAYASHI; MOTOHKA; SAWADA,2019; LIU et al.,2019; MORIN et al.,2019; PEREGON;
YAMAGATA, 2013).

2.2.2 Variaveis utilizadas na modelagem da biomassa acima do solo

Em estudos de modelagem da BAS, é importante integrar diferentes tipos de variaveis
preditoras derivadas de sensores passivos € ativos, como as bandas espectrais, indices de

vegetacdo e medidas de textura, a fim de obter modelos cada vez mais robustos.

2.2.2.1 Bandas espectrais

As bandas espectrais refletem a estrutura, textura e sombra da vegetacao, relacionadas
com a estrutura celular da folha e com os pigmentos fotossintetizantes, os quais estdo
correlacionados com a BAS (BACCINI et al., 2008). Os comprimentos de onda da regido do
visivel e do NIR, também chamados de VNIR (visibe and near infrared), sio mais sensiveis
aos pigmentos e a satde da planta de maneira geral. A faixa do infravermelho de ondas curtas

(SWIR, short wave infrared), por sua vez, estd relacionada com processos bioquimicos, massa
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foliar por drea e conteido de umidade da vegetagao e do solo (BACCINI et al., 2008). Na regido
do vermelho ocorre a absor¢do pela clorofila, enquanto na regido do NIR as células mesofilicas
proporcionam maior reflexdo (CHAO et al., 2019). A regido do verde estd relacionada com o

verdor da vegetacdo.
2.2.2.2 Indices de vegetacao

Os indices de vegetagdo sdo transformacdes utilizadas para realcar as propriedades
espectrais da vegetacdo em uma imagem, especialmente nas regides do visivel e do NIR
(PONZONI; SHIMABUKURO; KUPLICH, 2012). Esses indices sao relacionados a
parametros biofisicos da cobertura vegetal, como biomassa e indice de érea foliar, além de
minimizarem os efeitos de iluminagcdo da cena, declividade da superficie e geometria, que
influenciam os valores de reflectancia da vegetacdo. Diversos indices de vegetacdo sdo

utilizados na modelagem da BAS (Tabela 1).

Tabela 1 — Indices de vegetagdo utilizados na modelagem da biomassa acima do solo.

Indice de vegetacao Férmula Referéncia
Atmospherically
_ ) NIR — (RED —y x (RED — BLUE))
Resistant Vegetation ARVI Kaufman e Tanre (1992)
NIR + (RED —y x (RED — BLUE))
Index
Difference Vegetation )
DVI NIR — RED Roujean e Breon (1995)
Index
Enhanced Vegetation NIR — RED
8 EVI G X Huete (1997)
Index NIR — C1 X RED — C2 X BLUE + L
NIR
e . . RED —1
Modified Simple Ratio MSR W Chen (1996)
RED * 1
Normalized Difference —
I NDVI M Rouse et al. (1974)
Vegetation Index NIR + RED
Normalized Ratio RVI —1
NRVI Baret e Guyot (1991)
Vegetation Index RVI+1
RED Richardson e Wiegand
Ratio Vegetation Index RVI S—
NIR 1977)
Soil-Adjusted Vegetation —
SAVI (14 1) x IR~ RED) Huete (1988)
Index NIR + RED

Fonte: Adaptado de Lourengo (2021).
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Segundo Lourenco (2021), os dois IV mais utilizados na modelagem da biomassa, sao
o NDVI e o SR. O SR, ou indice de vegetacdo da razao simples, foi o primeiro IV a ser usado
(JORDAN, 1969). O SR ¢ obtido pela divisdo de valores de reflectancia referentes a regido do
NIR por valores de reflectancia correspondentes a regido do vermelho. Rouset et al. (1974)
normalizaram a razdo simples para o intervalo de -1 a +1, propondo o indice de vegetacdo da
diferenca normalizada (NDVI). Para alvos terrestres, o limite inferior € de aproximadamente
zero (0), e o limite superior, de aproximadamente 0,80 (PONZONI; SHIMABUKURO;
KUPLICH, 2012).

2.2.2.3 Medidas de textura

No ambito do SR, textura refere-se a variacao espacial dos niveis de cinza (valores) dos
pixels de uma imagem. A caracterizacdo da textura de uma imagem de SR pode ser feita através
da anélise de textura, que consiste na utilizacdo de métodos estatisticos como meio de extrair
informagdes sobre a distribui¢do espacial dos niveis de cinza em uma imagem.

Um dos métodos mais utilizados na analise de textura em trabalhos de modelagem da
BAS € o método das matrizes de coocorréncia de niveis de cinza ou GLCM (do inglés gray
level co-occurrence matrix), proposto por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973).

A GLCM ¢€ uma matriz quadrada, simétrica € com o numero de linhas e colunas igual
ao nivel de quantizacdo (resolucdo radiométrica) da imagem. Segundo Hall-Beyer (2017), a
GLCM ¢ uma tabulacdo de quantas combinagdes diferentes de niveis de cinza ocorrem em uma
imagem. O método € regido pelas seguintes propriedades: (a) tamanho da janela deslizante
(usaremos o termo kernel daqui em diante), (b) direcdo 8 (0°, 45°, 90° e 135°) e (c) distancia

de deslocamento d. A Figura 3 ilustra de maneira geral como a GLCM ¢ criada.
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Figura 3 — Método das matrizes de coocorréncia de niveis de cinza.

Imagem de referéncia d=1

2-bit 0=90° Vizinho

Referéncia o|1(2]3

kernel

0
T } 3 pixels 0 ——q-__ 1

/7_72;:;--> +1
N kernel em tons 2 =T

3 pixels de cinza 3

valor dos pixels
no kernel GLCM

Esquema representando a criagdo da matriz de coocorrencia a partir de uma imagem de referéncia com resolugéo
radiométrica de 2-bit, na qual cada pixel pode assumir 2% (4) valores (0, 1,2 e 3). Neste exemplo, a dire¢do 6
considerada foi 90° (norte), e a distncia de deslocamento d considerada foi de um (1) pixel. A figura mostra a
contabilizacdo de uma ocorréncia (+1) do par de pixels cujos valores sdo 2 e 0. O kernel percorre todos os pixels
da imagem da esquerda para a direita e de cima para baixo. Fonte: Do autor (2022).

Ap06s contabilizar a ocorréncia dos pares de pixels no kernel considerando uma distancia
d e uma direcdo 6,a GLCM (A) € entdo adicionada a sua transposta (A'), a fim torni-la simétrica
(S). Na sequéncia, a matriz simétrica € entdo normalizada, e seus valores expressos em
probabilidade (P), que corresponde a probabilidade de ocorréncia de um par de niveis de cinza

em uma imagem. Considerando o exemplo da Figura 3, temos:

3000 3 010 6 0 1 0
|10 1.0 0 +_]10 1. 1 0 10 2 1 0
4=11 1 0 o =10 00 0 =110 0
0 0 0 O 0 0 0 O 0 0 0O
Normalizando e expressando S em termos de probabilidade:
6/12 0 1/12 0 50 .08 0
_1 0 2/12 1/12 0 17 .08 0
1/12 1/12 0 O
0 0 0 O

A notagdo P; ; € utilizada para representar a probabilidade P da linha i e da coluna j da
matriz S normalizada. A partir desse ponto, diversas métricas (ou medidas) de textura podem
ser calculadas, como o contraste (CO), pela seguinte equagao:

N-1
Co=) P;(i—j)> )
i,j=0

A medida € calculada para cada pixel e, ao final, uma nova imagem ¢ gerada. Na
literatura € comum encontrarmos o termo imagens de textura para representar essas imagens.
Diversos estudos tém utilizado as medidas de textura para estimar a BAS (KAYITAKIRE;
HAMEL; DEFOURNY, 2006; LU; BATISTELLA, 2005). Trabalhos como Lu e Batistella
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(2005) e Dube e Mutamba (2015) fornecem uma boa base para pesquisadores que pretendem

utilizar as medidas de textura na modelagem da BAS.
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3 MATERIAIS

3.1 Area de estudo

O estudo foi conduzido na bacia hidrogréfica do Rio Grande (BRG), que esta localizada
na divisa entre os estados de Minas Gerais ¢ Sdo Paulo (FIGURA 4). A bacia est4 situada em
uma drea de transicdo entre os biomas Cerrado e Mata Atlantica e possui uma drea de drenagem
de aproximadamente 143.400 km2. Devido a sua extensdo, a BRG ¢é diversa em termos
floristicos e climdticos, apresentando, de acordo com a classificacio de Koppen, os tipos
climéticos Aw, Cwb, Cwa, Cfb, Cfa e Cwc (ALVARES et al., 2013). A temperatura média anual

na bacia é de aproximadamente 23°C, com a precipitagdao média anual variando entre 1.250 mm

nas regioes mais secas € 2.200 mm nas regioes mais umidas.

Figura 4 — Localizagao da area de estudo.

51°W 50°wW 48°W 47°W 45°W 44°W

20°S A

21°s ) @ BN
23°S
/\ FRAGMENTOS AMOSTRADOS Ve
I | o PARCELAS 5
g l“ z -
Fonte: Do autor (2022).
3.2 Bases de dados

3.2.1 Inventario florestal

Neste trabalho, nds utilizamos dados do inventério florestal de 24 fragmentos de floresta
estacional semidecidual (FES) realizado durante os anos de 2013 e 2015. Nesse periodo, 852

parcelas de 250 m? (10 x 250 m) foram alocadas na 4rea de estudo. Em cada parcela, mediu-se
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o didmetro a altura do peito (DAP) e a altura total de todos os individuos com DAP > 17,5 cm.

Em cada parcela, a BAS foi estimada utilizando a seguinte equagao:

In (BAS) = —2,5375 + 2,2325 In (DAP) + 0,3127 In (HT) )

3.2.2 Landsat 8 OLI/TIRS

Utilizamos dados de reflectincia de superficie das bandas B2 (Blue), B3 (Green), B4
(Red), B5 (NIR) do sensor OLI e dados de temperatura de superficie da banda B10 (Thermal
infrared) do sensor TIRS do satélite Landsat 8 (L.8), bem como os indices de vegetacdo NDVI,
SAVI,DVI, ARVIe EVI (TABELA 1).

3.2.3 Sentinel-1A

Os dados SAR utilizados neste trabalho foram adquiridos pelo satélite Sentinel-1A (S1).
O S1 opera na banda C (frequéncia central de 5,404 GHz) e coleta dados em diferentes
polarizacdes e resolucdes. Neste trabalho, utilizamos o coeficiente de retroespalhamento (0°,

dB) de imagens GRD adquiridas no modo IW para compor a base de dados.

3.2.4 Analise de textura

Na andlise da textura de uma imagem, o valor de uma medida de textura é calculado a
partir do nivel de cinza (valor) de todos os pixels localizados dentro de uma determinada
unidade de anélise (ou kernel). Medidas de textura de primeira ordem sdo resumos estatisticos
dos valores dos pixels localizados dentro da unidade de andlise. Medidas de textura de segunda
ordem sdo derivadas da matriz de coocorréncia de niveis de cinza (GLCM). A GLCM contém
as frequéncias normalizadas com as quais os valores de um par de pixels adjacentes coocorrem
dentro da unidade de andlise. Neste trabalho, utilizamos a média (mean) e o desvio padrdao
(stdDev) como medidas de textura de primeira ordem, e as medidas propostas Haralick et al.
(1973) e Conners, Trivedi e Harlow (1984) como medidas de segunda ordem. O tamanho do

kernel utilizado foi de 3 x 3 pixels.
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3.2.5 SRTM

O modelo digital de elevacao com resolucdo espacial de 30 metros, resultado da missa@o
SRTM (FARR et al., 2007), foi utilizado para obter a informacdo de elevacdo média em cada

parcela.

3.3 Integracao dos dados

3.3.1 Obtencao das variaveis preditoras

Considerando a localizacdo dos fragmentos amostrados e a data de realizacdo dos
inventarios florestais, as seguintes etapas foram executadas (FIGURA 5):

1) Inicialmente, selecionamos uma imagem L8 com até 2% de cobertura de nuvem e
com data de aquisicdo mais proxima possivel da data de realizacdo do inventario
florestal. O mesmo procedimento foi realizado utilizando os dados S1, com exce¢dao
da aplicacdo do filtro por cobertura de nuvem. Optamos por utilizar imagens com
dupla polarizagdo (VV/VH) adquiridas em Orbitas descendentes.

2) ApOs essa etapa, as imagens S1 foram reamostradas para 30 m utilizando o método
de reamostragem nearest neighbor.

3) Na sequéncia, os indices de vegetacao e as medidas de textura foram calculados.

3.3.2 Extracao dos valores

A partir do ponto central de cada parcela, um buffer de 30 m de raio foi criado com o
objetivo de extrair as informagdes calculadas na secdo anterior. Dentro de cada buffer, o valor
médio de cada varidvel preditora foi extraido e incorporado a respectiva parcela do inventario

florestal.



Figura 5 — Obtengdo das variaveis preditoras.
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4 METODOS

Neste trabalho, o modelo Random Forest (RF, BREIMAN, 2001) foi utilizado para
estimar a BAS na BRG utilizando os dados obtidos na secdo 3.2. O fluxo de trabalho adotado
(FIGURA 6) pode ser dividido em trés etapas: aquisicdo dos dados (FIGURA 6-A), pré-
processamento dos dados (FIGURA 6-B) e modelagem (FIGURA 6-C). A etapa de aquisi¢ao
de dados foi desenvolvida na plataforma Google Earth Engine (GEE, GORELICK et al., 2017).

O framework utilizado para o pré-processamento dos dados e para a modelagem foi
implementado pelo pacote mlr3 (LANG et al., 2019) utilizando a linguagem de programacgao
estatistica R (R CORE TEAM, 2022). O pacote ranger foi utilizado para implementar o
algoritmo RF (WRIGHT; ZIEGLER, 2017).

4.1 Modelo Random Forest

O RF € um algoritmo de aprendizado de maquina nao-paramétrico. Nesse algoritmo,
uma fracdo dos dados de treinamento € escolhida aleatoriamente para construir uma arvore de
decisdo. A fracdo dos dados de treinamento ndo escolhidos € utilizada para estimar o erro em
cada arvore. Em cada n6 da arvore de decisdo, um conjunto de varidveis preditoras é escolhido
aleatoriamente para determinar a divisdo dos dados. Centenas de drvores sdo construidas dessa
forma. A predicdo de novos dados € feita pela agregacdo (e.g., média) das predi¢des de todas
as arvores construidas (LIAW; WIENER, 2002). O RF ¢ insensivel a ruidos na base de dados
e ndo sobreajusta (BREIMAN, 2001). Ainda, € capaz de classificar as varidveis importantes

para o modelo e produzir uma medida independente do erro de predicio (ADAM et al., 2014).
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Figura 6 — Fluxo de trabalho.
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BAS = Biomassa acima do solo; 6° = Coeficiente de retroespalhamento; SR = Reflectancia de superficie; ST =
Temperatura de superficie; IV = Indices de vegetagdo. Fonte: Do autor (2022).

4.2 Otimizacao e avaliacdo do desempenho do modelo

4.2.1 Selecao de variaveis

Muitas vezes, os conjuntos de dados incluem um grande nimero de varidveis. A técnica
de extrair um subconjunto de varidveis relevantes € conhecida como sele¢cdo de varidveis, ou
Jeature selection. A selecdo de varidveis pode melhorar a interpretabilidade, melhorar o
desempenho e acelerar o processo de treinamento de um modelo. Trés métodos de sele¢do de
varidveis sdo enfatizados na literatura: os métodos filter, wrapper e embedded

(CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014). Neste trabalho, n6s utilizamos a correlagdo de Pearson
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(p) — um método de filtragem (filter) — como critério de selecdo das varidveis. O algoritmo
findCorrelation do pacote caret (KUHN, 2008) foi utilizado para essa finalidade. O algoritmo
considera o valor absoluto da correlagdo entre duas varidveis para decidir quais variaveis serao
removidas da base de dados. O limiar de 0,80 foi utilizado, ou seja, as varidveis que forem

altamente correlacionadas entre si (Ipl > 0,80), serdo removidas.

4.2.2 Validacao cruzada k-fold

A validagao cruzada (VC) é um método de reamostragem que utiliza diferentes particoes
de um conjunto de dados para testar e avaliar um modelo em diferentes iteragdes. O objetivo
da VC € avaliar a capacidade preditiva de um modelo, bem como indicar problemas (e.g.,
overfitting). Um ciclo da validag@o cruzada consiste em (1) particionar um conjunto de dados
em subconjuntos complementares, (2) realizar a andlise em um subconjunto (conjunto de
treinamento) e (3) validar a andlise no outro (conjunto de teste). Para reduzir a variabilidade,
na maioria dos métodos de VC, vdrios ciclos sdo executados usando particdes diferentes, e os
resultados da VC sdo combinados ao longo dos ciclos para fornecer uma estimativa mais
robusta da capacidade preditiva do modelo.

Na validagdo cruzada k-fold, o conjunto de dados € dividido aleatoriamente em k
particOes de tamanhos (aproximadamente) iguais. De k particdes, uma € utilizada na validacao
e k-1 no treinamento do modelo. Esse processo (dividir-treinar-validar) é repetido k vezes.
Cada parti¢ao k € utilizada uma vez como conjunto de teste. A média dos resultados das k

iteracOes € utilizada para produzir uma unica estimativa.

4.2.3 Validacao cruzada aninhada

A validagdo cruzada aninhada (VCA) é um conceito estatistico utilizado para produzir
uma estimativa mais robusta da capacidade de generalizacdo de um modelo. A VCA é composta
por dois niveis de VC: a VC externa (VCe) € a VC interna (VCy,). A VC, € utilizada para
estimar a capacidade preditiva do modelo, enquanto a VG, € utilizada para otimizar os
hiperparametros do modelo. A VCA elimina o viés introduzido pela VC tradicional na medida
em que os conjuntos de teste da VC,, ndo sdo utilizados na otimizacao dos hiperparametros do
modelo na VC;,.. Neste trabalho, usaremos k para representar as particdes da VCe € i para as

parti¢cdes do VG, (FIGURA 7).
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Figura 7 — Validacdo cruzada aninhada.
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CAH = Configuragdo aleatdria de hiperparametros; RMSE;,: = RMSE do ciclo interno; RMSE. = RMSE do
ciclo externo. Fonte: Do autor (2022).

4.2 4 Estimativa da capacidade preditiva do modelo

Neste estudo, nds utilizamos a VCA para estimar a capacidade preditiva do modelo RF.
Na VC,, a estratégia utilizada foi a validagao cruzada espacial (VCe,, BRENNING, 2012) com
10 repeticdes, que utiliza agrupamentos k-means para criar particdes espacialmente disjuntas
com o objetivo reduzir o efeito da autocorrelacio (FIGURA 8). O mesmo procedimento foi

adotado na VC,,, mas sem repeti¢coes.
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Figura 8 — Parti¢des espacialmente disjuntas geradas pela validagdo cruzada espacial.

Fold 1, Repetition 1 Fold 2, Repetition 1 Fold 3, Repetition 1
19.5°S 1 19.5°S 1 19.5°S
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20.5°S 1 20.5°S 1 Treinamento
21.5°S 21.5°5 A Teste
22.5°S 22.5°S
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Este procedimento foi repetido 10 vezes, totalizando 50 (5 folds x 10 repeti¢cdes) conjunto de dados de
treinamento e de teste espacialmente independentes. Fonte: Do autor (2022).

Na VC,,, a otimizac¢@o dos hiperparametros em cada particao i foi realizada pelo método
da busca aleatdria. Nesse método, n configuragdes aleatorias de hiperparametros (CAH) sdo
avaliadas, sendo necessario definir um critério de parada, um espaco de busca e uma métrica
para avaliar o desempenho de cada configuragdo. Neste trabalho, o critério de parada utilizada
foi o nimero de avalia¢des (n...s = 50). O espaco de busca de cada hiperpardmetro otimizado é
mostrado na Tabela 2. A métrica utilizada para avaliar o desempenho das configuracdes foi a

RMSE.

Tabela 2 — Espago de busca dos hiperparametros.

Hiperparametro Descricao! LTI LS

My Numero de variaveis testadas na divisao de cada né. \/p p
sample fraction Fra¢do do numero de observagdes utilizada em cada drvore. 0,2 0,9

min.node .size Numero minimo de observagdes em um n6 terminal. 1 10

! Probst el al., 2019; LI = Limite inferior; LS = Limite superior; p = Nimero de varidveis na base de dados.
Fonte: Do autor (2022).

Ap6s cada ciclo da VC,,, a melhor combinacdo de hiperparametros encontrada foi

utilizada para treinar um segundo modelo. Esse modelo foi treinado e avaliado utilizando os
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conjuntos de treinamento e de teste da VCe,, correspondente. Esse processo se repetiu em todas

as k particoes 10 vezes. A capacidade preditiva do modelo (CPM) foi estimada pela equagao:

n
1
CPM = EZ Z RMSE, 3)

onde n corresponde ao nimero de repeticdes € k a0 nimero de parti¢des.

4.2.5 Otimizacao dos hiperparametros do modelo

A otimizacdo dos hiperparametros foi feita pelo método da busca aleatdria, dentro do

espaco de busca definido na Tabela 2. O processo foi conduzido da seguinte forma:

1Y)

2)

3)

Figura 9 — Processo de otimizagao dos hiperparametros do modelo.
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CAH = Configuracdo aleatdria de hiperparametros. Fonte: Do autor (2022).

O algoritmo de busca aleatéria sugere uma configuracdo aleatéria de
hiperparametros (CAH) para ser avaliada.

O modelo, configurado com a CAH sugerida, € treinado e avaliado de acordo
com um método e métrica de avaliacdo definidos pelo usudrio. Neste trabalho,
nos utilizamos o método da VC,, (k = 5) e a métrica RMSE para avaliar cada
configuracdo.

As etapas 1 e 2 se repetem até que um critério de parada seja alcangcado. Aqui, o

critério de parada utilizado foi o nimero de CAH a serem testadas (7,5 = 50).



34

4) Ap6s testar as 50 CAH, aquela que retornar o menor valor da métrica de

avaliagdo € utilizada para treinar o modelo final.

4.2.6 Determinacao das variaveis mais importantes para o modelo

A fim de identificar as varidveis mais importantes para o modelo, nds utilizamos o
método de avaliacdo de importancia baseado em permutacdes (BREIMAN, 2001). O método
se baseia na medida de importancia do algoritmo RF e € descrito com mais detalhes por Fisher,
Rudin e Dominici (2019). A ideia principal do método é medir o quanto o desempenho de um
modelo altera se o efeito de uma varidvel é removido. A remog¢do do efeito de uma varidvel
pode ser feita de diferentes formas; neste trabalho, nés utilizamos a permutagao para esse fim.
Assim, a importancia de uma variavel é medida pela reducdo do desempenho do modelo quando
os valores dessa variavel sdo aleatoriamente permutados (BREIMAN, 2001). Ou seja, se uma

variavel é importante, € esperado que o desempenho do modelo piore ao permuta-la.
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S RESULTADOS

5.1 Biomassa nos fragmentos inventariados

A distribui¢dao da BAS estimada nos fragmentos amostrados € apresentada na Figura 10.

Figura 10 — Biomassa acima do solo estimada nos fragmentos florestais amostrados.
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Média (linha vermelha) = 122,30 Mg.ha'!; Desvio padrio (linha azul) = 115,74 Mg.ha''. Fonte: Do autor (2022).

As estimativas de BAS apresentaram grande variabilidade em sua distribuicio com
média = 122,30 Mg.ha' e desvio padrdo = 115,74 Mg.ha''. Essa variabilidade fica mais evidente

ao observar os boxplots da Figura 11.
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Figura 11 — Variabilidade da biomassa acima do solo nos fragmentos amostrados.
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Os pontos vermelhos representam os valores discrepantes (outliers) estimados em cada fragmento. Fonte: Do
autor (2022).

5.2 Remocio de outliers

Praticamente todos os fragmentos apresentaram valores discrepantes (outliers). Os
fragmentos 11, 17 e 24 chamam a atencao por apresentarem valores estimados até 20x maiores
do que a média observada neste estudo e em estudos anteriores (SCOLFORO; MELLO;
SILVA,2008). A hipétese considerada € a de que esses valores resultaram de erros sisteméticos
ocorridos durante o processo de aquisicao e/ou processamento dos dados do inventério florestal,
e ndo de valores reais de BAS. O método de Tukey (TUKEY, 1977) foi utilizado para remover
os valores discrepantes observados nas Figuras Figura 10 e Figura 11. A Figura 12 mostra o

resultado da aplicagdo do método, que resultou na remocao de 30 observacgdes.
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Figura 12 — Distribui¢ao dos dados antes e apds a etapa de pré-processamento.
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A = Base de dados com outliers; B = Base de dados sem outliers. A linha pontilhada representa o limite superior
do método de Tukey (250,61 Mg.ha™'), que corresponde a Q3 + (1,5 x IQR), onde: Q3 = terceiro quartil; IQR =
amplitude interquartil. Todas as observacdes localizadas acima do limite superior foram consideradas outliers, e,
portanto, removidas. Fonte: Do autor (2022).

A nova distribuicdo dos dados (FIGURA 12-B) estd de acordo com os achados de

Scolforo, Mello e Silva (2008), que encontraram valores de BAS variando entre 15,10 e 303 4

Mg ha'!, com média de 102,9 Mg.ha! em fragmentos de FES na BRG. A Tabela 3 mostra o
resumo estatistico antes (FIGURA 12-A) e ap6s (FIGURA 12-B) a remocao dos outliers da

base de dados.
Tabela 3 — Resumo estatistico da variavel BAS antes e ap6s a remogao dos outliers.
Minimo! Maximo! Média! DP!
A 942 2.515,70 122,30 115,74
B 942 24782 110,34 4831

! Valores em Mg.ha'; DP = Desvio padrio. Fonte: Do autor (2022).

5.3 Variaveis selecionadas

O método de filtragem de selecdo de varidveis resultou na remog¢do de 217 variaveis

preditoras. A Tabela 4 mostra as varidveis preditoras que permaneceram na base de dados (n =

47) e foram utilizadas na modelagem.
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Tabela 4 — Variaveis preditoras utilizadas na modelagem.

Fonte Descricio  Nome da variavel
L8 SR SR_B2
SR_* text SR_B2_corr, SR_B2_prom, SR_B2_shade, SR_B3_corr,
SR_B5_mean, SR_B5_shade.
ST * text ST B10 _asm, ST B10_corr, ST B10_dent, ST B10_dvar,
ST_B10_mean, ST_B10_prom, ST_B10_shade
v ARVI, RVI
IV _text ARVI_corr, ARVI_imcorr2, ARVI_prom, DVI_SENT,
EVI_corr, EVI_sent, NDVI_imcorr2, RVI_corr, RVI_prom,
RVI _shade, RVI_stddev, SAVI_imcorr2
S1 POL VV,VH
POL_text VH_asm, VH_corr, VH_diss, VH_idm, VH_imcorrl,
VH_imcorr2, VH_shade, VV_corr, VV_diss, VV_idm,
VV_imcorrl, VV_imcorr2, VV_shade
SRTM elevation

SR = Reflectancia de superficie; ST = Temperatura de superficie; * = bandas da imagem L8; text = Medida de
textura; IV = Indice de vegetacio; POL = Polarizacio; corr = Correlation; prom = Cluster prominence; shade
= Cluster shade; mean = Média; asm = Angular second moment; dent = Difference entropy; dvar = Difference
variance; imcorr2 = Information measure of correlation 1; sent = Sum entropy; imcorr2 = Information measure
of correlation 2; stddev = Desvio padrao; diss = Dissimilarity; idm = Inverse difference moment. Fonte: Do

autor (2022).

5.4 Desempenho do modelo

O desempenho do modelo foi medido pela métrica RMSE, que segundo a VCA foi de
48,79 Mg.ha'! [44.22%]. O resultado do ciclo externo (VC,) da VCA € mostrado na Figura 13.
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Figura 13 — Resultado do ciclo externo da validagdo cruzada aninhada.
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O desempenho estimado do modelo (48,79 Mg.ha'!, linha em destaque) corresponde ao desempenho médio
(RMSE média) de todas as repeticdes (5 partigdes x 10 repeti¢des = 50 repeticdes) do ciclo externo da validacdo
cruzada aninhada. Fonte: Do autor (2022).

A andlise dos valores preditos, bem como dos residuos é mostrado na Figura 14. Os
resultados mostram uma tendéncia na distribuicdo dos residuos em oposicdo aos valores
preditos. De maneira geral, o modelo subestimou a BAS em dareas mais densas (residuos
positivos) e superestimou em areas menos densas (residuos negativos). O comportamento dos

residuos por classe de densidade de BAS € mostrado na Figura 15.
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Figura 14 — Predi¢des do modelo Random Forest e distribui¢ao dos residuos.
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Fonte: Do autor (2022).

Figura 15 — Distribui¢ao dos residuos por classes de densidade de biomassa acima do solo.
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Fonte: Do autor (2022).

5.5 Variaveis preditoras mais importantes

As dez varidveis mais importantes para o modelo sdo apresentadas na Figura 16. O
indice de vegetacio ARVI foi a varidvel mais importante no modelo, seguida das varidveis
SR_B2, VH_diss e elevation. O aumento no valor da métrica RMSE causado pela permutacdo
dos valores dessas variaveis foi de 41,13 [37,29%], 40,62 [36,81%], 40,61 [36,80%] e 40,38

Mg.ha' [36,59%], respectivamente. No que diz respeito a analise de textura, as medidas
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dissimilarity (diss), média (mean), correlation (corr), difference variance (dvar) e sum entropy

(sent), derivadas dos dados L8 e S1, foram as mais relevantes.

Figura 16 — Variaveis mais importantes para o modelo.
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Fonte: Do autor (2022).

A Figura 17 mostra os perfis de dependéncia parcial das principais variaveis do modelo.
Os resultados mostram que as variaveis elevation, VH_diss e DVI_sent conseguiram captar a
variagdo da BAS em areas mais densas (BAS > 114 Mg.ha'). O indice de vegetacdo ARVI,
embora tenha sido a varidvel mais importante para o modelo, ndo conseguiu captar a variagao
da BAS nessas areas. Por outro lado, a variavel foi capaz de captar a variagao da BAS em locais

menos densos (BAS < 106 Mg.ha').
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Figura 17 - Dependéncia parcial das variaveis mais importantes para o modelo.
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Fonte: Do autor (2022).

5.6 Otimizacao dos hiperparametros

A melhor configuracdo de hiperparidmetros foi: min.node.size = 1

0; m,, =22 e

sample fraction = 0,22. O resultado da avaliacdo de todas as configuracdes de hiperparametros

testadas (n.,.s = 50) € apresentado na Figura 18.



Figura 18 - Resultado da validacdo cruzada espacial utilizada na otimizacao dos
hiperpardmetros do modelo Random Forest.
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A melhor configuragio de hiperparimetros foi encontrada na sétima repeti¢io (RMSE = 47,35 Mg.ha'!, pontos
vermelhos). Fonte: Do autor (2022).

5.7 Mapeamento da biomassa acima do solo

O mapeamento da BAS foi realizado utilizando o modelo RF treinado com a melhor

combinagao de hiperparametros (FIGURA 18). O resultado € mostrado na Figura 19. Os valores
de BAS mapeados variaram de 86 a 142 Mg.ha''.
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Figura 19 — Biomassa acima do solo na bacia do Rio Grande.
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Fonte: Do autor (2022).
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6 DISCUSSAO

6.1 Estimativa da capacidade de generalizacao do modelo Random Forest

O desempenho do modelo RF utilizado para realizar o mapeamento da BAS na bacia do
Rio Grande, estimado pela métrica RMSE, foi de 48,79 Mg.ha'! [44,22%]. O modelo, cuja
performance pode ser considerada satisfatdria, apresentou desempenho inferior a modelos de
predicdo de BAS anteriormente reportados na literatura. No bioma Mata Atlantica, por
exemplo, Barbosa et al. (2014) encontraram RMSE de 35 Mg.ha'!. Silveira et al. (2019a, 2021),
utilizando o modelo RF para estimar a BAS na bacia do Rio Doce, encontraram RMSE de 20,08
e 33,43 Mg.ha'!, respectivamente.

Muitos estudos, no entanto, ndo consideram o efeito da autocorrelacdo espacial (AE)
dos dados ao avaliar o desempenho de um modelo estatistico (SCHRATZ et al., 2019). A AE é
um problema que, quando ndo controlado, pode levar a estimativas superotimistas (enviesadas)
da capacidade preditiva de um modelo (BRENNING, 2005). Neste estudo, nds utilizamos o
método de reamostragem baseado em agrupamentos k-means nos dois niveis da VCA a fim de
mitigar esse problema. Dessa forma, todos os modelos utilizados para estimar a capacidade de
generalizacdo do modelo final foram treinados, avaliados e otimizados em conjuntos de dados
espacialmente independentes. Por esse motivo, € comum que o modelo apresente métricas de
desempenho ligeiramente piores quando comparado a modelos que ndo consideraram o efeito
da AE (MEYER et al., 2018; MICHELETTI et al., 2013; ROBERTS et al., 2017; SCHRATZ
etal., 2019).

6.2 Problema da saturacio e tendéncias nas estimativas

A avaliacdo dos valores estimados mostrou que hd uma limitacdo no modelo, que € a
superestimativa nos menores valores de BAS e a subestimativa nos maiores valores de BAS. A
modelagem da BAS utilizando dados de SR (6pticos e de radar) esta sujeita a diminuicdo da
sensibilidade a BAS a medida que a vegetacdo vai se tornando mais densa. Assim, mudangas
na BAS acima de um nivel de saturacdo resultam em mudangas na varidvel de SR que sdo
pequenas em comparacdo com a variabilidade do sinal.

De acordo com Rodriguez-Veiga et al. (2019), esse comportamento pode ser explicado
pelo nimero insuficiente de amostras de referéncia nos extremos, o que estad de acordo com

nossos resultados. As classes de densidade 70-80 Mg.ha' e 140-150 Mg.ha'!, que representam
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os valores extremos da faixa de valores de BAS (FIGURA 15), sdo compostas por 8
observacgdes cada, o que representa menos que 2% do niimero total de observacgoes utilizadas
na modelagem (n = 822). Avitabile et al. (2016) também encontraram o mesmo comportamento
— superestimativa nos menores valores de BAS e subestimativa nos maiores valores de BAS —
ao comparar os modelos desenvolvidos por Saatchi et al. (2011) e Baccini et al. (2012) com
dados de referéncia.

Outros estudos, que também utilizaram o algoritmo RF, se depararam com o mesmo
problema, e o relatam como um efeito do processo de agregagcao que ocorre nos algoritmos de
aprendizado de mdquina baseados em arvores de decisdo, conhecido como bagging
(BREIMAN, 2001).

Blackard et al. (2008), por outro lado, sugeriram que o problema de saturacdo dos dados
poderia explicar a superestimativa em dreas de vegetacdo menos densas; € que os problemas
relacionados a diferenca entre a escala dos dados de referéncia (dados de inventério florestal,
na maioria das vezes) e a escala do pixel (resolucdo espacial) poderiam explicar a subestimativa
em dreas de vegetacdo mais densas.

Esse problema, no entanto, ndo parece ser um comportamento exclusivo dos algoritmos
baseados em darvores de decisdo. Tsui et al. (2013) relatou o mesmo problema utilizando a
krigagem; Del Frate e Solimini (2004), por sua vez, percebeu o mesmo comportamento
utilizando Neural Networks; Kattenborn et al. (2015) também reportaram o mesmo
comportamento em algoritmos semi € ndo-paramétricos, Generalized Additive Model,
Generalized Boosted Regression Models e Boosted Generalized Additive Model, e reforcaram
a hipétese de que a principal causa desse comportamento foi a insuficiéncia de dados de

referéncia.

6.3 Varidveis mais importantes para o modelo

Os resultados encontrados neste trabalho ressaltam a importancia do uso sinérgico de
dados multissensores na modelagem da BAS. As duas varidveis mais importantes para o modelo
sdo dados Opticos derivados do satélite L8. Esse tipo de informacdo € amplamente utilizado
para estimar a BAS (LU, 2005; SILVEIRA et al., 2019a). Por outro lado, as medidas de textura
utilizadas neste trabalho desempenharam um papel fundamental na mitigacdo do problema da
saturacdo dos dados. Diversos trabalhos anteriormente publicados sustentam essa co