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RESUMO

SILVA, Matheus Guimaraes Cancela, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho
de 2026. Modelagem da biomassa de mangues utilizando sensores remotos e
inteligéncia artificial: estudo de caso na Reserva de Desenvolvimento
Sustentavel Municipal Piraqué-Acu-Mirim no estado do Espirito Santo, Brasil.
Orientador: Andre Luiz Lopes de Faria.

Os manguezais sdo ecossistemas costeiros de elevada relevancia ecologica,
destacando-se como sumidouros de carbono azul com capacidade de sequestro
superior a maioria das florestas tropicais. No entanto, sua estimativa de biomassa
acima do solo (AGB) por métodos tradicionais € onerosa e limitada espacialmente.
Esta pesquisa desenvolveu e validou um modelo preditivo de AGB para o manguezal
da Reserva de Desenvolvimento Sustentavel Municipal Piraqué-Acu-Mirim (ES),
utilizando exclusivamente dados gratuitos de sensores remotos (Sentinel-1, Sentinel-
2 e GEDI) e algoritmos de aprendizado de maquina (Random Forest) na plataforma
Google Earth Engine. A metodologia integrou indices espectrais de vegetagao,
bandas de reflectancia e retroespalhamento SAR, tendo como variavel dependente
as amostras de densidade de biomassa do GEDI. O modelo foi aplicado em dois
cenarios (pré e pds-evento climatico extremo ocorrido em junho de 2016), permitindo
quantificar a perda de biomassa. Os resultados indicaram redugdo de
aproximadamente 7.581 toneladas de biomassa total em seis meses, com reducéo
da densidade média de 31,9 t/ha para 27,8 t/ha. As métricas de validagcao
apresentaram R2? de 49,98% (pré-evento) e 45,99% (pbs-evento), com RMSE de
19,17 e 21,55 Mg/ha, respectivamente, evidenciando subestimacdo em altos valores
de AGB e superestimacdo em baixos valores, consistentes com o efeito de
compressdo a média e limitacdes do GEDI em dosséis densos. Conclui-se que a
abordagem multisensor e de baixo custo € viavel para 0 monitoramento espacgo-
temporal da biomassa em manguezais, fornecendo subsidios para a gestdo do
carbono azul e a conservacao costeira no Brasil.

Palavras-chave: carbono azul; Random Forest; GEDI; sensoriamento remoto;
manguezais



ABSTRACT

SILVA, Matheus Guimaraes Cancela, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July,
2026. Mangrove biomass modeling using remote sensing and artificial
intelligence: a case study in the Piraqué-Acu-Mirim Municipal Sustainable
Development Reserve, Espirito Santo State, Brazil. Adviser: Andre Luiz Lopes de
Faria.

Mangroves are coastal ecosystems of high ecological relevance, standing out as blue
carbon sinks with a sequestration capacity that surpasses that of most tropical
forests. However, estimating their above-ground biomass (AGB) through traditional
methods is costly and spatially limited. This research developed and validated a
predictive AGB model for the mangrove forest of the Piraqué-Agu-Mirim Municipal
Sustainable Development Reserve (ES), using exclusively freely available remote
sensing data (Sentinel-1, Sentinel-2, and GEDI) and machine learning algorithms
(Random Forest) on the Google Earth Engine platform. The methodology integrated
spectral vegetation indices, reflectance bands, and SAR backscatter, with GEDI
biomass density samples as the dependent variable. The model was applied in two
scenarios (pre- and post-extreme climatic event occurring in June 2016), allowing for
the quantification of biomass loss. The results indicated a reduction of approximately
7,581 tons of total biomass over six months, with a decrease in mean density from
31.9 t/ha to 27.8 t/ha. Validation metrics yielded an R? of 49.98% (pre-event) and
45.99% (post-event), with RMSE of 19.17 and 21.55 Mg/ha, respectively, evidencing
underestimation at high AGB values and overestimation at low values, consistent
with the compression-to-the-mean effect and GEDI limitations in dense canopies. It is
concluded that the low-cost, multi-sensor approach is feasible for the spatiotemporal
monitoring of biomass in mangroves, providing support for blue carbon management
and coastal conservation in Brazil.

Keywords: blue carbon; Random Forest; GEDI; remote sensing; mangroves
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1 INTRODUCAO

As mudangas climaticas e as atividades humanas sdo reconhecidamente indissociaveis.
As agdes antrdpicas, sobretudo aquelas que intensificam a emissao de gases do efeito estufa,
sempre exerceram um papel historico na contribuigao para o aquecimento global, de modo que,
atualmente, a temperatura média encontra-se 1,1 °C acima do nivel registrado no final do sé-
culo XIX. As emissdes de gases continuam a aumentar, impulsionadas pelo uso insustentavel
de energia, pelas alteragdes no uso da terra e pelos padrdes de consumo vigentes. Sem a desa-
celeracdo do processo atual, projeta-se que a temperatura global atinja 1,5 °C acima da média
entre 2030 e 2035 (IPCC, 2023).

O aumento da concentragdo de gases do efeito estufa, desde 1750, ¢ intrinsecamente
causado pelas atividades humanas, com taxas de emissao histdricas entre 1850 e 2019, sendo
58% desta emissdo registrada entre 1850 e 1989 e 42% entre 1990 e 2019. Para limitar o
aquecimento, as emissoes globais precisam ser reduzidas em pelo menos 43% até 2030 e 60%
até 2035 (IPCC, 2023).

Como forma notoriamente eficaz de mitigar os efeitos da concentragdo de didxido de
carbono (CO,) na atmosfera, a preservagao da cobertura vegetal terrestre €, reconhecidamente,
um fator fundamental no enfrentamento as mudancgas climaticas no contexto global. O papel
desempenhado por ela ocorre tanto de forma direta, com a interceptagdo dos raios solares
(barreira fisica), quanto indiretamente, com destaque para o processo de fotossintese. Nesse
processo, ao utilizarem o CO,, as plantas retém o carbono (C), o qual ¢ incorporado a sua es-
trutura, e retornam com o oxigénio (O) para a atmosfera (Taub, 2010).

Entre as formagdes vegetais com maior relevancia para a mitigacao das mudangas cli-
maticas, 0os manguezais destacam-se como ecossistemas costeiros de excepcional capacidade
sequestradora de carbono. Distribuidos ao longo das regides tropicais e subtropicais do plane-
ta, esses sistemas apresentam uma eficiéncia biogeoquimica singular: estudos demonstram que
sua combinacdo do sistema radicular especializado com a dinamica sedimentar permite taxas
de sequestro de carbono até 50 vezes superiores as de florestas terrestres (Donato et al., 2011;
McLeod et al., 2011).

Além do potencial de captura de CO, e protecao costeira ja mencionados, os mangue-
zais enfrentam ameagas crescentes decorrentes de atividades humanas, como urbanizagio cos-
teira, aquicultura e extracao de recursos e dos impactos das mudangas climéticas, incluindo a
elevacao do nivel do mar e eventos extremos (UNESCO, 2019). A preservacao e a gestao sus-

tentavel desses ecossistemas, encontrados em regides tropicais, desempenham papel critico
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tanto na mitigacdo das mudangas climdticas quanto na protecdo das areas costeiras, notada-
mente por sua contribui¢do ao chamado “carbono azul”.

Conceitualmente, mangue refere-se a um conjunto de arvores tropicais que pertencem a
diferentes familias botanicas, mas que compartilham adaptagoes fisioldgicas que permitem sua
sobrevivéncia em ambientes de 4gua salobra ou salgada, adaptagdes importantes em solos com
baixa disponibilidade de oxigénio e substrato instavel. Por outro lado, o manguezal se refere as
comunidades florestais formadas por essas arvores, englobando o ecossistema de maneira in-
tegral. Isso inclui as interagdes entre plantas, animais e microrganismos, além das condig¢des
abidticas do ambiente, configurando um sistema ecoldgico complexo onde diversas formas de
vida coexistem em um habitat especifico (Schaeffer-Novelli, 2018).

Além do fato de 50% da madeira encontrada nos manguezais ser constituida de carbo-
no, ou seja, pode ser um deposito duradouro caso seja preservado, outra caracteristica desse
ecossistema se destaca; sua grande capacidade de estocar carbono no solo e nos sedimentos, o
que ¢ conhecido como sinks ou sumidouros de carbono. Esse estoque pode manter grandes
quantidades de CO, armazenadas por longos periodos (Breithaupt ef al., 2012).

Além do potencial de captura do CO,, as florestas de mangues, com destaque para a
Rhizophora mangle (mangue-vermelho), atuam diretamente na prote¢ao das areas costeiras, na
medida que amortecem a energia das dguas do mar em periodos de ressacas marinhas. Essa
atuacao diminui significativamente os processos erosivos causados pelas marés, uma vez que
as raizes entrelagadas filtram o fluxo de sedimentos (Deyoe, 2020).

Conforme exposto, os mangues sido considerados grandes fontes de carbono, exercendo
uma importante fun¢do de “sequestro” e “estocagem” desse elemento. Todavia, mesmo com
esse papel de grande importancia, os manguezais sdo ecossistemas ameacgados, que sofrem com
constantes desgastes, tendo sua area reduzida drasticamente no decorrer dos anos (ICMBio,
2018).

Os manguezais também apresentam uma grande e importante diversidade vegetal e
animal, representando uma estrutura fundamental para as comunidades costeiras e provendo
insumos como alimentos e matéria-prima, assim como prove fonte de renda advinda de ativi-
dades pesqueiras.

Diante da crescente degradacdo dos manguezais e de seu reconhecido potencial como
sumidouros de carbono, este estudo objetiva quantificar a capacidade e avaliar a importancia
ecologica desses ecossistemas no Espirito Santo, utilizando como estudo de caso a Reserva
Piraqué-Acu-Mirim. A pesquisa estrutura-se em duas etapas: (1) a andlise do papel desses

ecossistemas nos sistemas de carbono azul e (2) o desenvolvimento de modelos preditivos
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baseados em inteligéncia artificial para estimar seu potencial de sequestro de carbono, utili-
zando como parametro principal a biomassa acima do solo (AGB, do inglés Aboveground Bi-
omass).

A estratégia apresentada, utilizara como base, dados de sensores remotos gratuitos com
abrangéncia global, como Sentinel-1 e 2, que serdo melhor descritos na metodologia. Soma-se
a isso, a aplicagdo de formas de modelagem que se mostrem mais facilmente replicaveis e de

baixo custo operacional quando comparadas as tradicionalmente utilizadas.

2 PROBLEMA

Muitas das analises e modelagens propostas para o territorio nacional, no que se refere
aos estoques de carbono, concentram-se em areas de floresta amazonica, como no estudo rea-
lizado por Sato et al. (2015), que analisou a biomassa florestal no sudoeste da Amazonia. Essas
analises contam com a maior disponibilidade de dados de campo, bem como com dados LiDAR
de alta precisdo, obtidos por sensoriamento a laser, os quais sdo de grande importancia para a
mensuracao da biomassa vegetal.

Analises realizadas em regides de mangues buscam identificar, espacializar, interpretar
e responder problemas relacionados a dinamicas ou agdes ocorridas localmente, mas a mensu-
racdo das consequéncias desses problemas, principalmente no que diz respeito a variagdo de
carbono “sequestrado” ainda se mostra incipiente. Isso se torna ainda mais escasso quando se
trata de analises via sensoriamento remoto no Brasil.

No que tange a mensuracdo do sequestro de carbono pelo ecossistema de manguezais, a
estimativa da biomassa acima do solo constitui um dado fundamental. Contudo, sua determi-
nacao depende de um conjunto de técnicas e ferramentas que abrangem desde analises botani-
cas até mensuragoes indiretas, baseadas em dados coletados em campo ou por meio de sensores
LiDAR, conforme evidenciado nos estudos de Pereira (2016) e Huang (2025), os quais reali-
zaram medi¢des com sensores aerotransportados. Esse modelo pode tornar-se oneroso, tanto do
ponto de vista analitico quanto financeiro, quando aplicado a regides extensas ou a multiplas
areas de interesse.

Diante desse cendrio, o desenvolvimento de um modelo alternativo para estimar a bio-
massa dos manguezais e, consequentemente, sua capacidade de sequestrar carbono apresenta
grande relevancia. Um método baseado em dados de facil acesso, gratuitos e com consisténcia
estatistica adequada, além de replicavel espacialmente e independente de dados de alta
resolucdo ou operagdes de campo, se mostra valioso para analises climaticas e ambientais de

manguezais por sensoriamento remoto.



16

Diante do exposto, a utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina baseados em
dados gratuitos (Sentinel-1 e 2) permite quantificar a capacidade de sequestro de carbono dos
manguezais com base na biomassa acima do solo, bem como analisar as implicagdes da redu-
¢do de sua cobertura. Ao elucidar esse papel na mitigacdo das mudancgas climaticas, o estudo
visa subsidiar estratégias de conservacdo mais eficazes e promover maior conscientizagdo para
sua preservacao. Adicionalmente, a metodologia proposta podera ser replicada em outras areas
de manguezais, possibilitando monitoramento continuo da capacidade de retencdo de carbono

por esses ecossistemas.

3 OBJETIVOS
3.1 Geral

Desenvolver um modelo capaz de quantificar a biomassa acima do solo no manguezal
Piraqué-Acu no estado do Espirito Santo—ES, utilizando técnicas de sensoriamento remoto e

uso de inteligéncia artificial para aprendizado de maquina.

3.2 Especificos

* Identificar os principais dados e varidveis necessarios para mensuragao da biomassa dos
manguezais e fatores que influenciam a capacidade de sequestro de carbono dos man-
guezais para construcao de um modelo de inteligéncia artificial (IA);

* Desenvolver um modelo de machine learning (ML) de baixo custo e capaz de estimar a
biomassa das areas de manguezais;

* Identificar areas que passaram por grandes alteracdes em sua composicao e os efeitos
disso em sua biomassa;

* Quantificar, avaliar e validar o modelo a partir da modelagem da biomassa.

4 FUNDAMENTACAO TEORICA
4.1 A Paisagem

De acordo com Maximiano (2004), a no¢do de paisagem antecede a criagao do seu
conceito, acompanhando o homem desde o inicio de sua jornada evolutiva. A relagao entre o
homem e a natureza foi e ainda ¢ foco de anélise da Geografia. Parte disso se deve ao fato da
complexidade de fatores e agentes intrinsecos a essa relacdo, partindo desde ideias descritivas
da paisagem iniciadas com Alexander von Humboldt, até as complexas e profundas relagdes
interdependentes propostas por Milton Santos.

A relacdo entre o homem ¢ a natureza se conecta constantemente nas definigdes de

paisagem propostas pelos principais pensadores da geografia. Para Ab'Saber (2003), a paisagem
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¢ uma formagdo complexa, resultado da dindmica da natureza no decorrer do tempo, mas tam-
bém é uma constru¢ao social, fruto da intera¢ao entre 0 homem e o meio ambiente. As relagdes
de forma, biotica e o conceito de antroposfera indicam os agentes envolvidos nessa dindmica.

Também seguindo uma proposta integrada da paisagem, onde todos seus fatores e per-
sonagens se relacionam de forma sistémica, Bertrand (1968) propde uma abordagem sistémica
e integrada da natureza, desenvolvendo o conceito de Geossistema, que retira a natureza de uma
visdo puramente estatistica ou descritiva e a coloca como um sistema dindmico onde a acao
humana ¢ um componente central, evoluindo de uma classificagdo técnica da paisagem para um
modelo filosofico e social.

Bertrand define a paisagem ndo como um cenario estatico, mas como o resultado da
combinagao dinamica de elementos fisicos, bioldgicos e antrdpicos. O geossistema € regido por
uma triade de forcas que interagem dialeticamente: potencial ecologico (suporte fisico-quimi-
co), exploragdo biologica (componente vivo) e agdo antropica (intervencdo humana). Sendo a
intervengdo humana ndo um fator "externo", mas parte integrante do sistema.

Sendo assim, a paisagem nao se apresenta somente como um conjunto de elementos
geograficos, mas sim como uma combina¢ao dindmica e instavel de elementos fisicos, biolo-
gicos e antropicos, fazendo da paisagem um conjunto Unico, indissocidvel e em constante evo-

lucdo (Bertrand, 2004).

4.2 O Olhar Analitico da Geografia

Ao analisar eventos naturais que decorrem de processos complexos envolvendo multi-
plos agentes, Silva (2012) prega que a postura a ser adotada pelo gedgrafo deve se basear em
compreender além de fatos fragmentados e dados isolados, pretendendo-se assim uma analise
dinamica que considera as complexidades, conflitos e contradi¢des envolvidos no processo.

Para Silva, a relacdo entre o homem e a natureza ¢ um tema central na Geografia, que
busca compreender as complexas interagdes entre a sociedade e o ambiente. A crescente inter-
feréncia humana nos ecossistemas, amplia a necessidade de se avaliar os custos ecologicos,
sociais e econdomicos dessa agdao. Além disso, o estudo do ambiente fisico implica na analise do
espaco geografico e dos aspectos ambientais nele inseridos, incluindo a dindmica da paisagem.

A partir da relagdo apresentada, as geotecnologias, como ferramentas de registro e
compreensdo dos padrdes e processos que atuam na paisagem, desempenham um papel funda-
mental nesta andlise. No entanto, o uso efetivo das geotecnologias requer uma abordagem in-

terdisciplinar e a ado¢@o do pensamento sistémico. Nesse aspecto, a Teoria da Paisagem surge
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como uma estrutura conceitual capaz de integrar diferentes areas do conhecimento e com-
preender a complexidade dos sistemas ambientais (Silva, 2012).

Do ponto de vista dos estudos do ambiente por meio da geografia, objetivando a analise
das dinamicas envolvidas na paisagem, a abordagem geoecologica apresentada por Rodriguez
(2017) se mostra como uma perspectiva necessaria para a compreensao dessas dindmicas. Nessa
abordagem, procedimentos e técnicas investigativas sdo utilizados como forma de obter co-
nhecimento sobre o ambiente, permitindo, a partir disso, estabelecer uma abordagem operaci-
onal.

Ainda de acordo com Rodriguez (2017), o conceito central da Geoecologia da Paisagem
¢ o geossistema, que define a paisagem como um sistema territorial composto por elementos
naturais e antropicos em interacdo, funcionando na totalidade. Para classificar e mapear as
paisagens, a Geoecologia utiliza métodos de regionalizagao e tipologia, distinguindo unidades
individuais (regides) e unidades repetitivas (tipos).

Além disso, a Geoecologia da Paisagem também aborda a geodiversidade, conceito que
engloba a variedade de elementos abidticos em um territorio e suas inter-relagdes. Essa abor-
dagem destaca a importancia fundamental da geodiversidade para a manutengao da biodiver-
sidade e da diversidade sociocultural. O campo de estudo analisa sistematicamente os impactos
ambientais, examinando tanto as agdes antropicas quanto as mudangas naturais, bem como seus
efeitos ecoldgicos decorrentes. Como parte essencial dessa andlise, propde métodos robustos
para avaliar e classificar tais impactos, contribuindo para o planejamento territorial sustentavel.

A Geoecologia fornece uma base para um planejamento ambiental integrado, que con-
sidere as propriedades e potencialidades dos geossistemas. Suas contribui¢des para a Geografia
incluem uma visao sistémica e holistica da paisagem, uma anélise aprofundada da relacao so-
ciedade-natureza e o desenvolvimento de ferramentas para o planejamento e a gestdo ambien-
tal, bem como para a conservagdo da natureza (Rodriguez, 2017).

As alteragdes antropicas constituem uma varidvel determinante na transformacao da
paisagem. Para analisar sistematicamente tanto a magnitude dessas alteracdes quanto suas im-
plicagdes ecologicas e sociais, a abordagem geoecologica proposta por Rodriguez (2017) ofe-
rece um arcabougo metodologico robusto. Esta abordagem integra técnicas investigativas para
compreensdo da dindmica natural e protocolos diagnosticos operacionais que permitem avaliar
o estado e evolucao de ecossistemas.

A partir de analises propostas, o papel da Geografia e consequentemente do gedgrafo

no contexto de uma estudo da natureza, se encontra em analisar e compreender ndo apenas
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fragmentos isolados do tempo e espago, mas sim uma dinamica interdependente, cercada de

conflitos e contradi¢des de diversas formas (Silva, 2012).

4.3 Sensoriamento Remoto

No que se refere a analise ambiental de areas extensas ou de dificil acesso, o sensoria-
mento remoto (SR) se coloca como uma ferramenta de analise fundamental, permitindo que o
pesquisador obtenha imagens e informagdes da superficie terrestre sem contato fisico entre as
ferramentas envolvidas no processo de obtengao das informagdes (Meneses; Almeida, 2012).

Em complemento a defini¢do anterior, Silva (2022, p. 21) afirma que: “[...] o Sensoria-
mento Remoto ¢ uma metodologia que a partir de diferentes técnicas (aplicagdo de indices,
composi¢ao de bandas, modelagens) permite a extracao de informacgdes sem que haja, efetiva-
mente, contato fisico entre o pesquisador e o seu objeto de interesse”.

A versatilidade e o amplo espectro de aplicagcdes do sensoriamento remoto possibilitam
analises paisagisticas abrangentes em regides geograficamente distantes do observador. Essa
caracteristica singular permite investigar de forma integrada os diversos agentes envolvidos em

fendmenos de grande escala que ocorrem na superficie terrestre (Lillesand, 2015).

4.3.1 Sensores remotos

Os dados utilizados pelo SR derivam em sua maioria de sensores remotos orbitais po-
sicionados ao redor da terra, captando a radia¢do eletromagnética refletida ou emitida pelos
alvos de interesse e podendo ser aplicada em diversas areas, como monitoramento ambiental,
agricultura, urbanismo e gestdo de recursos naturais.

Conforme Lillesand (2015), os sensores remotos sao dispositivos optoeletronicos pas-
siveis de classificacdo em duas categorias principais: sensores passivos, que captam a radiagao
refletida ou emitida naturalmente pelos objetos, tendo a luz solar como fonte mais comum; e
sensores ativos, que emitem sua propria radiacdo e mensuram a energia refletida de volta.
Exemplos desses sistemas incluem radar e Light Detection and Ranging (LiDAR), os quais
utilizam pulsos de laser para mapear a superficie terrestre, dados Synthetic Aperture Radar
(SAR), obtidos por radares com emissdes de micro-ondas, e dados provenientes de satélites
opticos convencionais, que oferecem informagdes tanto do espectro visivel quanto do infra-
vermelho.

Os sensores multiespectrais, sio uma das principais formas de obter dados da superficie.
Eles sdo eficientes devido a capacidade de obter dados em formato digital, operar em platafor-
mas espaciais e captar imagens em um amplo intervalo de comprimento de onda. Isso permite

uma monitoracao precisa dos eventos e mudangas ambientais, além de possibilitar aplicagdes
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em diversas areas, como Ciéncias da Terra. O processamento digital de imagens ¢ uma tecno-
logia que surgiu a partir do uso desses sensores, permitindo a analise qualitativa e quantitativa
das imagens (Meneses; Almeida, 2012).

As imagens do SAR, operam na regido das micro-ondas, com comprimentos de onda
maiores que os da luz visivel, permitindo obter imagens mesmo em condi¢des de nuvens ou a
noite. Porém, as imagens de radar ndo sdo tdo intuitivas quanto as imagens multiespectrais
opticas e requerem um processamento distinto e interpretacdo distintas (Meneses; Almeida,

2012).

4.3.2 Sentinel-2

O Sentinel-2 (S2) ¢ uma missao de observacao da Terra desenvolvida pela European
Space Agency (ESA) como parte do programa Copernicus. Esta missdo consiste em uma
constelacdo de dois satélites, Sentinel-2A e Sentinel-2B, que operam em orbita para fornecer
imagens Opticas de alta resolucdo da superficie terrestre. O Sentinel-2C foi langado em setem-
bro de 2024, aumentando a capacidade de coleta de dados da missao (ESA, 2025).

O S2 ¢ equipado com um instrumento denominado Multi-Spectral Instrument (MSI),
que possui 13 bandas espectrais. Essas bandas variam em resolu¢do espacial de 10 m a 60 m,
permitindo a captura de dados em diferentes comprimentos de onda, incluindo visivel, infra-
vermelho proximo e infravermelho de onda curta. A missdo oferece uma cobertura global da
superficie terrestre a cada 5 dias, permitindo o monitoramento agricola, gestao de desastres e
estudos ambientais. A largura do feixe orbital ¢ de 290 km, permitindo uma ampla cobertura

em cada passagem (ESA, 2025).

4.3.3 Sentinel-1

O Sentinel-1 (S1) ¢ uma missdo de observacdo da Terra que também faz parte do pro-
grama Copernicus, desenvolvido pela ESA. Esta missdo consiste em uma constelagdo de sa-
télites que utilizam radar de abertura sintética (SAR) na banda C, permitindo a captura de
imagens da superficie terrestre em qualquer condi¢do climatica, tanto de dia quanto de noite
(ESA, 2025).

A constelacdo do S1 ¢ composta por dois satélites, Sentinel-1A e Sentinel-1B, que
operam em um plano orbital com um desfasamento de 180°. Isso permite que a cobertura da
Terra seja realizada a cada seis dias, melhorando significativamente a frequéncia de revisita em
compara¢do com missdes anteriores. O instrumento principal a bordo ¢ um radar de abertura
sintética que opera em quatro modos de imagem, com resolugdes que podem chegar a 5 metros

(ESA, 2025).
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4.3.4 GEDI (Global Ecosystem Dynamics Investigation)

O Global Ecosystem Dynamics Investigation (GEDI) ¢ uma missao espacial da Natio-
nal Aeronautics and Space Administration (NASA) que utiliza um instrumento de LiDAR para
mapear a estrutura tridimensional das florestas da Terra. Lancado em 5 de dezembro de 2018,
o GEDI esta acoplado a Estacdo Espacial Internacional (ISS) e ¢ projetado para coletar dados
sobre a dinamica dos ecossistemas, contribuindo para a compreensao do ciclo do carbono e da
biodiversidade (GEDI, 2024).

O GEDI utiliza trés lasers que produzem um total de oito transectos de feixes, permi-
tindo medigdes de alta resolucdo da altura da copa das arvores, da estrutura vertical da copa e
da elevagdo da superficie. Cada feixe cobre uma area de aproximadamente 30 metros de dia-
metro, com espacamento de cerca de 60 metros ao longo do trajeto (GEDI, 2024).

As principais caracteristicas técnicas, potencialidades e limitagdes de cada sensor €

apresentada na (Quadro 1).

Quadro 1 - Sumario de caracteristicas dos sensores

Caracteristicas Sentinel-2 (()ptico) Sentinel-1 (SAR) GEDI (LiDAR)
Propriedades fisiologi- Estrutura do dossel, Estrutura vertical 3D,
Informacio Primaria 2 reflectdncia da su-  rugosidade da super-  altura do dossel, perfil
¢ perficie, indices de ficie, umidade, penetra- de folhagem
vegetacao ¢do

Comprimentos de Visivel, NIR, SWIR, C-band (L-band, P-band Infravermelho proximo
Onda/Bandas-chave Red-Edge para maior penetracao) (1064 nm)
Resolugdo Espacial 10-60m 10-20m 25m (amostra)

Tipica
Ampla cobertura, dados Penetragdo de nuvens, Alta precisdo, ndo satu-

de livre acesso, bandas  dia/noite, sensibilidade  ra em alta biomassa,
red-edge a estrutura estrutura vertical

Vantagens Principais
para Manguezais

Saturacdo em alta bio-  Dados amostrais (ndo
massa (C-band), com- continuos), necessidade
plexidade de de extrapolagdo

processamento

Elaboragdo: O autor (2026)
Fonte: Baloloy (2018); Farzanmanesh (2024); Li (2021); O autor (2026).

Saturagdo em alta bio-
massa, afetado por nu-
vens

Limitacdes Principais
para Manguezais

4.3.5 Indices aplicados as imagens satelitais

Os indices de imagens de satélite sao formulas matematicas aplicadas a dados de ima-
gens multiespectrais, que combinam informagdes de diferentes bandas espectrais para destacar
caracteristicas especificas da superficie da Terra. Esses indices sdo fundamentais na analise de
imagens de satélite, pois permitem a extra¢dao de informagdes valiosas sobre fendmenos ambi-

entais, como a saude da vegetacao, a umidade do solo e a composi¢ao da terra (EOS, 2024).
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Os indices espectrais fundamentam-se no comportamento diferenciado da reflectancia
dos alvos ao longo do espectro eletromagnético, explorando contrastes entre bandas especificas
para realcar propriedades biofisicas da superficie. Um exemplo, ¢ o Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI), que utiliza as bandas do vermelho e do infravermelho proximo para
estimar vigor vegetativo.

Nesta pesquisa, multiplos indices com diversas correlagdes de bandas e caracteristicas
foram utilizados, objetivando entregar ao algoritmo principal correlacdes mais complexas das
superficies do que apenas os dados originais do satélite.

O motivo da escolha de cada indice utilizado e suas respectivas caracteristicas serao

devidamente indicados nos itens abaixo.

4.3.5.1 indice NDVI

O NDVI, proposto por Rouse (1973) ¢ uma métrica amplamente utilizada para quanti-
ficar a satude e a densidade da vegetacdo na superficie terrestre. Ele ¢ calculado a partir da di-
ferenga normalizada dados espectrométricos que medem a luz refletida em duas bandas
especificas: o vermelho (Red) e o infravermelho proximo (NIR).

O intervalo de valores do NDVI varia de -1 a 1, no qual valores negativos (proximos de
-1) correspondem geralmente a 4gua ou nuvens, valores proximos de zero indicam areas des-
providas de vegetacdo, como rochas ou areia e valores positivos (0,1 a 0,5) representam
vegetacdo esparsa, enquanto valores acima de 0,6 indicam vegetacdo densa e saudavel, como

florestas tropicais.

4.3.5.2 indice EVI

O Enhanced vegetation index (EVI) desenvolvido por Huete (1994) foi criado para
melhorar a sensibilidade na detec¢ao de vegetacdo em areas de alta biomassa e para reduzir os
efeitos da atmosfera e do solo nas medi¢des de vegetacao, especialmente em regides densa-
mente vegetadas. O EVI ¢ uma modificacdo do NDVI e foi projetado para ser menos suscetivel
a saturagdo em areas com vegetagao densa, o que o torna uma ferramenta valiosa para monito-
ramento ambiental e agricola. A formula do EVI inclui corre¢des para a dispersdo de aerossois
e fatores de ajuste para o solo, permitindo uma analise mais precisa da saude da vegetagao.

O EVI utiliza as bandas do espectro vermelho (Red), azul (Blue) e infravermelho
proximo (NIR). Sua formulagdo conta com fator de ganho “G” (geralmente definido como 2.5),
“C1” e “C2” com coeficientes para correcdo da influéncia atmosférica (normalmente definidos

como 6 e 7,5, respectivamente) e fator “L” para o ajuste do fundo da copa (geralmente definido
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como 1) para lidar com a transferéncia de radiacdo ndo linear através da copa das arvores

(Huete, 1994).

4.3.5.3 indice SAVI

O Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) constitui uma importante ferramenta para o
monitoramento da cobertura vegetal, desenvolvido por Huete (1988) especificamente para
corrigir distor¢cdes causadas pela reflectancia do solo em areas com vegetagdo esparsa. Este
indice surgiu como uma solucdo para duas limitacdes criticas do NDVI: sua sensibilidade ex-
cessiva ao solo exposto em areas de baixa cobertura vegetal e sua rapida saturagdo em regides
de vegetacao densa, onde perde capacidade discriminatdria entre diferentes niveis de biomassa.

O SAVI destaca-se como ferramenta especialmente util para dreas com cobertura ve-
getal esparsa, como regides aridas ou semidridas, além de locais impactados por perturbagdes
antropicas (desmatamento, queimadas) ou naturais que resultaram em significativa perda de
biomassa. Sua formulagdo incorpora um parametro de correcdo L, variando geralmente entre
0,5 e 1,0, que atenua os efeitos da reflectancia do solo sobre o sinal espectral, permitindo mai-
or sensibilidade na detec¢do da vegetacdo mesmo em areas com exposi¢ado significativa de solo.
Esse ajuste ¢ particularmente relevante em ambientes com densidade vegetal baixa a
intermediaria, nos quais a contribuicdo do solo poderia distorcer as estimativas de vigor

vegetativo obtidas por indices convencionais, como o NDVI.

4.3.5.4 indice NDRE

O Normalized Difference Red Edge (NDRE), proposto por Barnes et al. (2000), ¢ apli-
cado na detecc¢ao da variagdo na concentragao de clorofila e nitrogénio, sendo ideal para mo-
nitorar deficiéncias nutricionais em estagios tardios da cultura.

Este indice ¢ mais resistente a saturagdo em culturas de alta densidade, como milho e
cana-de-agucar, ao contrario do NDVI, que pode perder sensibilidade quando a clorofila atinge
niveis mais altos no decorrer da maturagao.

A interpretagdo de seus valores ¢ similar a outras diferengas normalizadas voltadas a

analises vegetativas.

4.3.5.5 indice NDMI

O Normalized Difference Moisture Index (NDMI) ¢ um indice espectral utilizado em
sensoriamento remoto para avaliar a condi¢@o hidrica da vegetagao. Esse indice ¢ calculado a
partir das reflectancias nas regidoes do infravermelho proximo (NIR) e do infravermelho de

ondas curtas (SWIR), sendo expresso pela razdo normalizada entre essas duas bandas.
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A utilizagdo da regido SWIR esta relacionada a sua elevada sensibilidade a presenca de
agua na vegetacdo, uma vez que a absor¢do da radiagdo nessa faixa espectral aumenta com o
contetido hidrico das folhas, resultando, em geral, em menor reflectancia. A regidao NIR, por
sua vez, apresenta elevada reflectancia da vegetacao e ¢ fortemente influenciada por sua estru-
tura interna.

O indice NIR-SWIR foi proposto por Gao (1996) sob a denominacao Normalized Dif-
ference Water Index (NDWI), enquanto a denominagdo Normalized Difference Moisture Index
(NDMI) foi empregada posteriormente por Wilson e Sader (2002) para esse tipo de indice es-

pectral.

4.3.5.6 indice NDWI

O NDWI, proposto por McFeeters (1996) no mesmo ano que Gao (1996), ¢ um indice
utilizado em sensoriamento remoto para identificar e quantificar a presen¢a de 4gua em uma
determinada area. Diferentemente do NDMI, que busca estimar a umidade foliar, o NDWI ¢
especialmente eficaz para destacar corpos d'agua em imagens de satélite, permitindo que esses
corpos se sobressaiam em relacdo ao solo e a vegetacao. O indice ¢ gerado a partir da diferenca
normalizada entre as bandas do verde (Green) e do infravermelho proximo (NIR).

Seus valores variam de -1 a +1: valores acima de 0,5 indicam presenca significativa de
agua; valores entre 0 e 0,2 podem indicar areas de inundagao ou umidade; e valores negativos

correspondem, geralmente, a superficies ndo aquaticas, como solo ou vegetagdo seca.

4.3.5.7 indice RVI

O Radar Vegetation Index (RVI), ¢ utilizado em sensoriamento remoto para avaliar a
cobertura e a satide da vegetacdo. Este indice ¢ voltado para utilizagdo com dados de radar,
como os obtidos por meio de sistemas de Radar de Abertura Sintética (SAR). O RVI ¢ calcu-
lado a partir das intensidades de retroespalhamento linear, que incluem tanto polarizagdes co-
polarizadas quanto cruzadas, onde cVH ¢ o coeficiente de retroespalhamento polarizado cru-
zado (Vertical-Horizontal) e 6VV ¢ o coeficiente de retroespalhamento polarizado co-polari-
zado (Vertical-Vertical).

Os valores do RVI variam teoricamente de 0 a 1 (podem ultrapassar 1), sendo valores
proximos a 0 indicativos de areas aridas ou com pouca vegetacao, como solo nu ou plantas
jovens e valores proximos a 1 indicativos de uma densa cobertura vegetal, como florestas ou

campos agricolas saudaveis (Kim, 2001).
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4.3.5.8 indice NDPI

O Normalized Difference Polarization Index (NDPI) ¢é frequentemente empregado em
técnicas de sensoriamento remoto por SAR. Este indice fundamenta-se nas polarizacdes SAR,
habitualmente cVV e 6VH (ou HH e HV). Valores elevados (> 1) indicam predominio de es-
palhamento superficial, caracteristico de solo exposto e areas éridas; por outro lado, valores
reduzidos (< 0), associados ao maior espalhamento volumétrico, sdo representativos de vege-
tacdo densa com elevada biomassa.

As formulas e as relagdes entre bandas dos indices utilizados encontram-se no Quadro 2,

apresentado a seguir.

Quadro 2 - Formula dos indices utilizados.

Indice Formula
(NIR - Red)
NDVI=————+
NDVI (NIR+Red)
EVI _ G * (NIR - Red)
" (NIR+C1 x Red—C?2 » Blue+L)
(1+L) » (NIR—Red)
SAVI=
SAVI (NIR+Red+L)
NDRE= (NIR - Red Edge)
NDRE (NIR+Red Edge)
(NIR - SWIR1)
NDMI=~———"—"
NDMI (NIR+SWIR1)
(Green—NIR)
NDW[=-———=
NDWI (Green+ NIR)
4 « oVH
RVI=—————
RVI Vi oVV +0VH
(oVV -oVH)
NDPI=—————
NDPI (6VV +0VH)

Fonte: O autor, 2026.
4.4 Aprendizado de Maquina
O Aprendizado de Maquina (ML) ¢ um subcampo da Inteligéncia Artificial (IA) que
se concentra na criacdo de algoritmos que podem aprender com dados sem serem explicita-
mente programados. Ao contrario da programagao tradicional, na qual as instru¢des sdo codi-
ficadas manualmente, os algoritmos de ML aprendem com exemplos e dados historicos,
identificando padrdes e relagdes complexas que podem ser usados para fazer previsdes, tomar

decisdes e automatizar tarefas (Monard, 2003).
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De acordo com Hosch (2023), Machine Learning ¢ um método de analise de dados que
automatiza a construgdo de modelos analiticos. E um ramo da inteligéncia artificial baseado na
ideia de que os sistemas podem aprender através dos dados estruturados, identificar padroes e
tomar decisdoes com uma reduzida intervengdao humana.

Dentre os principais métodos de ML, trés se destacam: o aprendizado supervisionado,
o aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado por refor¢o. No aprendizado supervisionado
os algoritmos recebem um conjunto de dados de treinamento rotulados, de modo que cada
exemplo possui um rotulo que define a classe ou valor correto. O objetivo do algoritmo ¢
aprender a mapear os dados de entrada para os rétulos correspondentes, permitindo que ele faga
previsoes para novos dados ndo rotulados.

Em um modelo de aprendizado nao supervisionado, os algoritmos recebem um con-
junto de dados nao rotulados, sem informagoes prévias sobre as classes ou valores dos dados.
Nesse contexto, o algoritmo busca identificar padrdes e estruturas subjacentes nos dados,
agrupando-os em clusters ou identificando relagdes entre eles

No aprendizado por reforco, os algoritmos interagem com um ambiente dinamico, to-
mando agdes e recebendo recompensas ou penalidades em resposta as suas agoes. O objetivo
do algoritmo ¢ aprender a tomar a¢des que maximizem a recompensa cumulativa ao longo do

tempo (Ludermir, 2021).

4.4.1 Random Forest

O Random Forest (RF), apresentado originalmente por Leo Breiman (2001), ¢ um al-
goritmo de aprendizado de maquina amplamente utilizado que combina a saida de multiplas
arvores de decisao para melhorar a precisdo das previsoes. Ele € classificado como um algorit-
mo de aprendizado supervisionado, o que significa que utiliza dados rotulados para treinar o
modelo e reconhecer padrdes.

O algoritmo cria um "bosque" composto por varias arvores de decisdo. Cada arvore ¢é
treinada em uma amostra aleatéria dos dados, utilizando um método conhecido como bootstrap
sampling, que envolve a selecdo aleatdria de subconjuntos de dados com reposicdo. Ao cons-
truir cada arvore, o RF considera somente um subconjunto aleatério das caracteristicas (ou
colunas) disponiveis. Isso ajuda a garantir que as arvores sejam diferentes entre si, reduzindo o
risco de sobreajuste, também conhecido como overfitting (Cutler, 2012).

Para tarefas de classificagdo, a previsao final ¢ determinada pela votagcdo da maioria das

arvores (Bootstrap + Aggregating = Bagging), enquanto para tarefas de regressao, a previsao ¢
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a média das saidas de todas as arvores. Essa abordagem de "sabedoria das multiddes" tende a
resultar em previsdes mais confidveis e precisas.

O uso de multiplas arvores ajuda a melhorar a precisao e a estabilidade das previsodes,
tornando o modelo menos suscetivel a erros de uma tnica arvore. O algoritmo desempenha bem
mesmo na presenca de dados ausentes, o que ¢ uma vantagem significativa em muitos cenarios
reais, fornecendo informagdes sobre quais caracteristicas sdo mais relevantes para as previsoes

e auxiliando na interpretagdo dos dados (Hartshorn, 2016).

4.5 Google Earth Engine

O Google Earth Engine (GEE) ¢ uma plataforma de andalise geoespacial baseada em
nuvem que permite a visualizagdo e analise de imagens de satélite em escala planetaria. Esta
ferramenta ¢ amplamente utilizada por cientistas, pesquisadores e organizagdes sem fins lu-
crativos para uma variedade de aplicacdes, incluindo monitoramento ambiental, gestdo de re-
cursos naturais, pesquisa em sensoriamento remoto, previsao de surtos de doencgas entre outros
(GOOGLE FOR DEVELOPERS, s.d.).

O GEE combina um catdlogo de dados geoespaciais que abrange mais de 40 anos de
imagens de satélite com capacidades computacionais robustas, permitindo que os usuarios
realizem analises complexas em grandes volumes de dados sem a necessidade de infraestrutura
técnica ampla. A plataforma oferece acesso a uma vasta cole¢do de dados geoespaciais, inclu-
indo imagens do Landsat, Sentinel e outros conjuntos de dados ambientais (GOOGLE EARTH
EDUCATION, s.d.).

A plataforma opera na infraestrutura do Google Cloud, o que significa que todo o pro-
cessamento ocorre em servidores da empresa, permitindo que os usuarios realizem analises
rapidamente, mesmo em dispositivos com capacidade limitada, sem a necessidade de downlo-
ad de grandes arquivos e dados.

O GEE ¢ utilizado em varias areas, como monitoramento de desmatamento, avaliagao
de impactos ambientais, gestdo de dgua e seguranca alimentar. A ferramenta ¢ gratuita para uso
ndo comercial, enquanto o uso comercial est4 sujeito a taxas de assinatura e custos de compu-
tacdo. A plataforma € projetada para ser acessivel a uma ampla gama de usuarios, desde aca-

démicos até organizacdes governamentais e empresas (GOOGLE FOR DEVELOPERS, s.d.).

4.6 Definicao e importancia ecolégica dos manguezais e sua biomassa
Os manguezais sdo ecossistemas costeiros vitais, amplamente reconhecidos por sua

dominancia em areas tropicais e subtropicais ao redor do mundo. Essas formagdes vegetais sao
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notaveis por sua capacidade de adaptagdo a condigdes ambientais caracteristicas, como as zo-
nas entre-marés, caracterizadas por solos lamacentos e salinidade variavel (Tengku, 2021).

Ecologicamente, os manguezais desempenham um papel multifacetado, fornecendo
uma gama de servigos ecossistémicos importantes para o bem-estar humano e a saide ambi-
ental. Entre esses servicos, destacam-se a captura e o armazenamento de carbono, a protecao
contra a erosdo costeira, a ciclagem de nutrientes e o suporte a biodiversidade, atuando como
bercarios para diversas espécies marinhas e terrestres (Hu, 2020).

A AGB ¢ definida como a massa total de matéria organica viva presente na parte aérea
de um ecossistema, incluindo troncos, galhos e folhas. Essa varidvel biofisica serve como um
indicador importante da satde, produtividade e funcdo de um ecossistema. A quantificaciao
precisa da AGB ¢, portanto, essencial para o monitoramento da vitalidade dos manguezais, a
compreensao do ciclo do carbono e a implementacao de estratégias eficazes de conservagao da

biodiversidade (Li, 2021).

4.6.1 O papel da AGB na mitigacao das mudancas climaticas

Os manguezais sdo ecossistemas intrinsecamente ricos em carbono, possuindo uma
notavel capacidade de armazenar mais carbono por unidade de area do que qualquer outro tipo
de ecossistema (Donato et al., 2011; McLeod et al., 2011). Essa caracteristica os consolida
como aliados importantes na luta contra as mudangas climaticas globais (Tengku, 2021).

Eles sao frequentemente classificados como ecossistemas de "carbono azul", um termo
que reflete sua capacidade superior de sequestrar e armazenar grandes volumes de carbono,
tanto em sua biomassa aérea quanto em seus solos. A capacidade de armazenamento de carbo-
no dos manguezais ¢ reportada como sendo até quatro vezes maior do que a da maioria das
outras florestas tropicais, apesar de representarem apenas uma pequena fragao (cerca de 2,4%)
da area total de florestas tropicais (De Araujo, 2024).

A degradacio e a perda de manguezais, impulsionadas por fatores naturais e antropicos,
resultam na liberacdo de quantidades substanciais de dioxido de carbono equivalente (CO-¢)
para a atmosfera. O CO,e ¢ uma unidade padrao usada para medir o impacto climatico de di-
ferentes gases de efeito estufa, como metano (CH,), 6xido nitroso (N,O) e gases fluorados,
convertendo-os em uma quantidade equivalente de CO,, o que agrava o cenario das mudangas
climaticas.

Por outro lado, a conservagdo e a restauracdo desses ecossistemas oferecem significati-
vo potencial para a geracdo de receita, especialmente por meio de mercados de carbono, dada

sua fungdo de repositério de carbono azul. Além dos beneficios diretos na mitigacao climatica,
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a prote¢do dos manguezais proporciona vantagens adicionais, como a preservacgao de habitats
para a vida aquatica e a melhoria da qualidade da agua por meio da filtragem (Farzanmanesh,
2024).

A dificuldade inerente a coleta de dados de campo em manguezais, devido as suas
condi¢des ambientais peculiares, impulsiona a adogdo e o desenvolvimento de abordagens de
sensoriamento remoto como a ferramenta principal para o monitoramento e a gestao de longo
prazo do carbono azul em escalas regionais e globais. Esse cendrio transforma o sensoriamento
remoto de uma mera op¢ao metodologica em uma necessidade critica para o avango da agenda
climatica global (Kairo, 2021).

Esta abordagem nao propde a substituicdo de pesquisas em campo, mas contribuir com
métodos e técnicas que extraiam informagdes com qualidade destes importantes ambientes a

partir da utilizagdo de sensores remotos € geoprocessamento.

4.6.2 Mensuracio tradicional de AGB em manguezais

A medicao de biomassa em campo nos manguezais ¢ complexa e desafiadora. Métodos
diretos, como a remogao e a pesagem da vegetacdo, sdo precisos, porém onerosos, destrutivos
e inviaveis para grandes extensdes territoriais.

As particularidades dos manguezais como, solo lamacento, raizes aéreas densas e dificil
acesso, tornam a pesquisa de campo complexa. Além disso, a classificagao inconsistente das
raizes aéreas gera variacdes entre estudos. As medicdes tradicionais fornecem apenas dados
pontuais, limitando a analise continua da biomassa em grandes extensdes (Hu, 2020; Rocha,
2018).

Testar diferentes metodologias, como, por exemplo, as que utilizam dados de sensores

remotos podem agregar importantes informagdes para pesquisas em manguezais.

4.7 Estimativa de biomassa por sensoriamento remoto

De acordo com IPCC (2006), uma das principais formas de se estimar o potencial de
captura de carbono de uma determinada area vegetada, como os manguezais, ¢ por meio da
mensurac¢ao de sua biomassa, ou seja, mensurar a quantidade de matéria organica existente em
uma determinada area. Esse dado se mostra de grande importancia na criagdo de modelos que
pretendem utilizar dados obtidos remotamente, como, por exemplo, imagens de sensores re-
motos.

Os modelos que se utilizam de dados de sensores remotos para estimar a biomassa de
uma vegetagao e que apresentam o maior nivel de acuracia atualmente, empregam trés princi-

pais tipos de dados, sendo eles:



30

* Dados LiDAR, responsaveis por informagdes topograficas e vegetais obtidas por meio
de lasers;

* Dados SAR, obtidos por meio de radares com emissdes de micro-ondas; e

* Dados provenientes de satélites Opticos convencionais, que oferecem informagdes tanto

do espectro visivel, quanto infravermelho (Baloloy, 2018; Farzanmanesh, 2024).

Estudos que utilizam o modelo apresentado acima, ja sao aplicados ao territorio nacio-
nal, mas apresentam maior parte das analises locadas em areas do bioma amazonico, o que se
justifica justamente por sua grande extensdo, implicando em maiores dificuldades em obter
dados de campo como apresentado por Chagas (2021) em “Uso de dados LIDAR, SAR e Sen-
tinel-2 para estimativa da biomassa florestal acima do solo na Floresta Nacional do Tapajés™ e
em outros estudos como o de Sato et al. (2015) que analisou o sudoeste amazonico.

Modelagens desse tipo também ja foram aplicadas a 4reas de mangues, como no estudo
realizado por Pereira (2016), onde o método foi aplicado em uma area de manguezais na APA
(Area de Prote¢io Ambiental) de Guapimirim, Rio de Janeiro, visando estimar a biomassa da
area de estudo definida.

A estimativa de AGB por meio do sensoriamento remoto ndo se baseia na medi¢do
direta da biomassa, mas sim na correlagao entre propriedades fisicas da floresta, como a altura
do dossel, e a biomassa real, utilizando essas propriedades como variaveis preditoras (Tian,

2023).

4.7.1 Relacoes Alométricas e Variaveis Preditoras

A quantificacdo da biomassa em formagdes vegetais pode ser realizada por métodos
diretos (destrutivos), ou indiretos (ndo destrutivos). Os métodos indiretos, que sdo amplamente
empregados em conjunto com dados de sensoriamento remoto, baseiam-se em informagdes
obtidas por meio de inventarios florestais. Nessa metodologia, fungdes alométricas sdo utiliza-
das para converter parametros florestais mensuraveis, como altura total, didmetro a altura do
peito (DAP) e/ou volume, em estimativas de biomassa (Macedo, 2018).

A estimativa da AGB, por meio de dados de sensoriamento remoto, frequentemente
requer dados de referéncia obtidos em campo, geralmente derivados de medi¢des dendro-
métricas e de relagdes alométricas, para a calibragdo e a validagao dos modelos. A representa-
tividade espacial e estrutural das parcelas de campo ¢ fundamental para a reducgao das incertezas
das estimativas. Entre as variaveis preditoras utilizadas, destacam-se os indices de vegetagdo, a
reflectincia espectral, os pardmetros biofisicos, como o Indice de Area Foliar (Leaf Area Index -

LAI), e as informagdes sobre a estrutura e a cobertura da vegetacao. A combinagao de diferentes
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variaveis espectrais, estruturais e ambientais pode aprimorar o desempenho dos modelos de
estimativa de AGB. A resolucdo espacial deve ser definida conforme a escala das parcelas de
campo, a heterogeneidade da vegetagdo, as caracteristicas do sensor € os objetivos da estima-
tiva (Lu et al., 2016; Ullah et al., 2025).

O sensoriamento remoto ndo mede a biomassa diretamente, mas a estima a partir de
propriedades florestais usando relagcdes alométricas. A precisao depende principalmente da
qualidade dos dados de campo para calibrar e validar esses modelos. Embora o sensoriamento
remoto permita escalabilidade, medi¢des de campo (mesmo em pequena escala) sdo essenciais
para garantir acuricia. As relagdes alométricas conectam campo e sensoriamento, sendo qual-

quer incerteza nessa etapa uma fonte primaria de erro nas estimativas de biomassa (Tian, 2023).

4.7.2 Aplicabilidade dos sensores orbitais

As vantagens de sensores Opticos como o Sentinel-2 incluem sua alta resolu¢do espaci-
al e espectral, além da disponibilidade gratuita dos dados, o que facilita o acesso e a aplicacao
em diversas pesquisas. No entanto, a principal limitagdo dos sensores Opticos ¢ a saturacao
espectral, especialmente em regides com vegetacdo densa. A saturacdo ocorre quando o au-
mento da densidade da vegetagio, seja em termos de indice de Area Foliar (LAI) ou AGB, nio
resulta em mudangas proporcionais e significativas na reflectancia espectral. O NDVI, por
exemplo, € particularmente suscetivel a esse problema, saturando em niveis de AGB de apro-
ximadamente 0,3 g/cm?, o que leva a perda de sensibilidade a informacgao biofisica em florestas
muito densas (Li, 2021).

O Radar de Abertura Sintética (SAR) ¢ uma tecnologia de sensoriamento remoto ativa
que opera emitindo sinais de micro-ondas e registrando a energia retroespalhada de volta ao
sensor. A interagdo desses sinais de micro-ondas com os diversos componentes da floresta
como: folhas, galhos e troncos, fornece informagdes valiosas sobre a estrutura do dossel flo-
restal. Uma das principais vantagens do SAR ¢ sua capacidade de penetrar nuvens e operar
independentemente das condi¢des de iluminagdo solar (dia ou noite), tornando-o uma solugao
ideal para regides tropicais imidas, onde a cobertura de nuvens persistente impede frequente-
mente a aquisi¢do de dados por sensores Opticos (Sinha, 2015).

LiDAR ¢ uma tecnologia de sensoriamento remoto ativa que opera emitindo pulsos de
laser em direcao a superficie terrestre € medindo o tempo que leva para esses pulsos retornarem
ao sensor. Essa medicdo de tempo de voo permite a criacdo de uma representacao

tridimensional (3D) detalhada da superficie da Terra e da estrutura da vegetacao.
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A principal contribui¢do do GEDI ¢ sua capacidade de capturar a distribui¢@o vertical
da estrutura da vegetagdo por meio de seus perfis de forma de onda. Esses perfis sdo entdo
utilizados para derivar estimativas de densidade de biomassa acima do solo (AGBD) em cada
ponto de amostragem (footprint). O GEDI gera bilhdes de amostras de alta resolugdo que in-
cluem informagdes sobre elevagdo da superficie, altura da vegetacdo e a distribuicdo da folha-

gem dentro do dossel (Duncanson, 2022).

4.7.3 Integracio de Dados Multisensores e Machine Learning

A estimativa precisa da biomassa em manguezais (AGB) exige uma abordagem multi-
sensor devido a complexidade do ecossistema e as limitacdes individuais dos sensores. Senso-
res opticos (ex: Sentinel-2) analisam propriedades da vegetagdo, mas t€m restricdes: saturagao
em areas de alta biomassa e dependéncia de céu aberto, tornando-se ineficazes sob nuvens
(Tian, 2023).

Por outro lado, os sensores de radar, como o Sentinel-1, possuem a notavel capacidade
de penetrar nuvens e vegetacdo, além de serem sensiveis a rugosidade da superficie, textura e
teor de umidade, o que os torna valiosos para a analise estrutural do dossel. Contudo, o SAR
também enfrenta problemas de saturacdo em biomassa densa, especialmente na banda C, que
tem demonstrado correlagdes fracas com a AGB em alguns estudos devido a sua limitada ca-
pacidade de penetragdo (Sinha, 2015).

O LiDAR, exemplificado pelo GEDI, oferece informagdes importantes sobre a estrutu-
ra vertical da floresta e, diferentemente dos sensores Opticos e de radar, ndo satura em niveis
elevados de biomassa. No entanto, a principal limitagdo do GEDI ¢ que ele fornece apenas
dados amostrais (pontos), ndo uma cobertura continua de lado a lado em grandes areas.

A combinagdo de dados provenientes de multiplos sensores representa uma abordagem
inovadora que aprimora significativamente a precisdo da estimativa de AGB. Essa melhoria
decorre da natureza complementar das caracteristicas de dados de cada sensor: o SAR ¢ sensi-
vel a rugosidade, textura e umidade; o Optico a reflectancia e condigdes fisiologicas; e o LIDAR
a estrutura 3D e altura. Estudos tém demonstrado que a integracdo entre o Sentinel-1 e o Sen-
tinel-2, por exemplo, resulta em maior acuricia na estimativa de AGB do que o uso de senso-
res individuais (Salazar, 2023).

O RF ¢ um algoritmo de aprendizado de conjunto que constrdi multiplas arvores de
decisdo. O RF ¢ conhecido por sua robustez e eficiéncia, apresentando um bom desempenho
em estimativas de AGB. Em um estudo feito por Li (2021), focado em florestas tropicais secas,

o modelo RF, ao combinar dados Sentinel-1 e Sentinel-2, alcangou um R? de 0,78 ¢ um RMSE
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de 42,25 Mg/ha para a estimativa de AGB. Em outro estudo de Huang (2025) sobre mangue-
zais, o RF obteve um R? de 0,33 e um RMSE de 32,05 Mg/ha utilizando dados Sentinel-1,
Sentinel-2 e ALOS-PALSAR.

Nesta pesquisa a ideia de utilizar varios indices obtidos a partir de diferentes sensores
surgiu da necessidade ndo apenas de sua aplicagdo, mas na comparagao dos resultados obtidos,

tentando criar caminhos que possam contribuir para o avango do conhecimento.

4.8 Estudos de caso

A combinag¢do de dados Sentinel-1 e Sentinel-2 tem sido amplamente investigada para
a estimativa de AGB em diversos tipos de florestas, incluindo manguezais. Um estudo condu-
zido por Navarro (2019) no Senegal, demonstrou a eficacia da utilizacao de imagens Sentinel-1
(radar) e Sentinel-2 (Opticas) como informagdes auxiliares para estimar a AGB em plantagdes
jovens de mangue. Nesse caso, os dados de UAV (Veiculos Aéreos Nao Tripulados) foram
empregados para validagdo ao nivel de parcela, e os resultados indicaram que a combinagdo
dos dados de ambos os satélites produziu as melhores estimativas.

Estudos tém integrado dados GEDI LiDAR e Sentinel-2 para mapear a altura do dos-
sel e estimar o estoque de carbono em manguezais. Indices de vegetagdo do Sentinel-2 (como
bandas red-edge) sao usados em modelos de RF, enquanto o GEDI fornece dados estruturais
3D. Essa combinacao supera limitacoes de modelos tradicionais, melhorando a precisdo ao

incorporar variagdes interespécies e estrutura vertical (Jamaluddin, 2025; Sanam, 2024).

4.8.1 Lacunas na Estimativa de AGB em Manguezais por Sensoriamento Remoto

Um dos desafios mais persistentes na estimativa de AGB em manguezais por sensoria-
mento remoto ¢ o problema da saturagdo de sinal, que afeta tanto os dados opticos quanto os de
radar. A saturagdo ocorre quando, em florestas densas e com alta biomassa, a reflectancia es-
pectral (para sensores Opticos) ou o retroespalhamento (para sensores de radar) atinge um ponto
em que nao ha mais uma mudanca significativa detectavel, mesmo com o aumento continuo da
biomassa. Isso resulta em subestimagdo da AGB em éreas de alta densidade, comprometendo a
precisdo das estimativas (Tian, 2023).

A precisdo das estimativas de AGB derivadas de sensoriamento remoto esta intrinse-
camente ligada a acuracia das equagdes alométricas utilizadas para converter parametros flo-
restais (como altura e didmetro) em biomassa. Uma das principais fontes de incerteza reside na
escassez de equagdes alométricas especificas para as diversas espécies de mangue. A aplicacao
de equagdes pantropicais, que ndo sdo especificas para as espécies locais, pode introduzir

grandes erros € vieses nas estimativas em escala de paisagem (Macedo, 2018).
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A dindmica das marés em manguezais desafia a aquisicao precisa de Modelos Digitais
de Terreno (MDT) por LiDAR, ja que o laser ndo penetra na dgua. Coletar dados na maré baixa
minimiza o problema, mas limita levantamentos em grandes areas. Além disso, as mar¢s afetam
dados de radar (SAR), alterando propriedades dielétricas da superficie, mesmo que o SAR seja
imune a condigdes climaticas (Rocha, 2018).

Além disso, ressaltamos os riscos que envolvem pesquisas nestes ambientes em algu-
mas partes do mundo. Como, por exemplo, tigres na India e crocodilos de dguas salgadas. Este
tipo de metodologia pode contribuir para a obtengdo de dados de qualidade para analises am-

bientais complexas e que envolvam, inclusive, planejamento e gestdo para os manguezais.

5 METODOLOGIA
5.1 Caracterizacio da area de estudo
Os manguezais do Espirito Santo compdem um rico e biodiverso ecossistema costeiro,
abrangendo uma area de aproximadamente 114 km?, distribuida por 17 municipios litoraneos.
Essa area apresenta grande importancia ecoldgica, socioecondmica e cultural para o estado.
Os manguezais capixabas abrigam uma grande variedade de fauna e flora. Entre as
espécies vegetais, destacam-se os mangues propriamente ditos, representados por arvores como
o mangue-vermelho (Rhizophora mangle), o mangue-preto (Avicennia schaueriana) e o siriri-
zeiro (Hibiscus pernambucensis). Ja a fauna € composta por uma rica comunidade de inverte-
brados, peixes, aves, mamiferos e répteis, incluindo espécies ameagadas de extingdo (IEMA,

2023). As principais areas de manguezais mapeadas pelo IEMA (Figura 1).
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A Reserva de Desenvolvimento Sustentavel Municipal (RDSM) Piraqué-Acu-Mirim,
localizada em Aracruz (ES), representa um importante territorio de conservagdo que evoluiu de
um modelo de prote¢do integral (Reserva Ecoldgica, 1986) para um de uso sustentavel (RDS,
2013), adequando-se ao SNUC e reconhecendo formalmente a presenca de populagdes tradi-
cionais. Com aproximadamente 2.080 hectares de manguezais (a maior extensao continua por
municipio no Espirito Santo) a unidade ¢ regida pela Lei Municipal n® 3.739/2013 e gerida pela
Secretaria Municipal de Meio Ambiente (SEMAM), contando com um Conselho Deliberativo
ativo.

Do ponto de vista biofisico, o sistema estuarino dos rios Piraqué-Agu (brago sul) e Pi-
raqué-Mirim (brago norte) sustenta trés espécies principais de mangue (Rhizophora mangle,
Avicennia schaueriana, Laguncularia racemosa) e serve como bergario para a fauna marinha,
abrigando espécies ameagadas como o Papagaio-Chaud. No entanto, entre 1985 e 2020, houve
reducdo da cobertura de mangue de 66,8% para 53,4% da area total, agravada por eventos cli-
maticos extremos — como a seca de 2016 seguida de um evento de granizo, provocando mor-
talidade massiva de cerca de 700 hectares por hipersalinidade. A regido passa também por
pressoes industriais historicas, além dos impactos do rompimento da barragem de Fundado

(2015), que trouxe metais pesados a regido (Servino et al., 2018).
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O caranguejo-ug¢é (Ucides cordatus) € o recurso extrativista de maior relevancia socio-
econdmica, seguindo normativas federais, embora praticas predatdrias como a “redinha” ainda
ocorram. Em resposta a degradagdo, o projeto ENEC (FEST/FUNBIO, investimento de R$ 8,65
milhoes) visou restaurar 200 hectares de manguezais com participacdo comunitaria € ciéncia
cidada, enquanto um novo Plano de Manejo estd em elaboracdo para consolidar o zoneamento
e a seguranca juridica da unidade (UFES, 2025).

A area de estudo caracteriza-se, portanto, como um territorio de intensa disputa socio-
ambiental, onde a conservagao da biodiversidade esta indissociavelmente ligada a justica soci-
al, a repara¢do de impactos industriais e climaticos, € a constru¢do de uma co-gestdo que

valoriza a regido (Figura 2).

Figura 2 - Localiza¢ao do manguezal Piraqué-Acu - ES
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Fonte: Open Street Map (2026), 2
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Fonte: O Autor, 2026.

Para alcangar os objetivos propostos, a pesquisa seguiu diferentes etapas de desenvol-
vimento, sendo elas: coleta de dados, definicdo das variaveis, desenvolvimento ¢ avaliacao de
modelos de inteligéncia artificial para mensuragdo de biomassa, e avaliacdo das possiveis alte-

ragOes da capacidade de sequestro de carbono dessas regioes.
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Para facilitar a valida¢ao do modelo, optou-se por uma analise fenomenologica, tendo
como referéncia os impactos causados por um evento climatico extremo em 1° de junho de
2016, conforme documentado por Silva (2022) e Servino (2018).

Devido a escassez de dados para validacao do modelo, principalmente para o periodo
definido, optou-se por uma abordagem comparativa, na qual dois modelos, um anterior e outro
posterior a um evento que alterou significativamente a densidade vegetal do mangue, foram
utilizados, buscando uma valida¢do mais focada em consisténcia comparativa e empirica do

que em acuracia e validacdo com modelos e métricas existentes.

5.2 Aquisicao dos dados

Todo o processo de aquisi¢dao e modelagem dos dados foi realizado na plataforma Go-
ogle Earth Engine (GEE), descrita no item 4.5. Nesse processo, as imagens foram filtradas em
um periodo anterior (11/02/2016) e posterior (09/08/2016) ao evento indicado. Foram selecio-
nadas as cenas com menor cobertura de nuvens, cendrio adequado para mensurar a biomassa

sem interferéncias nos sensores.

5.2.1 Filtragem dos dados do Sentinel-2

A colecdo selecionada para o estudo foi a Sentinel-2 MSI harmonizada (instrumento
multiespectral, nivel 1C — TOA), que ndo apresenta correcdo atmosférica na reflectancia da
superficie, mas sim reflectdncia no topo da atmosfera. Além do filtro temporal mencionado
anteriormente (5.2), aplicou-se um filtro de cobertura de nuvens, selecionando apenas cenas
com menos de 10% de nebulosidade.

A escolha da colecdo L1C deve-se ao periodo analisado (anterior a 2017), no qual ndo
ha imagens nivel 2A (reflectancia de superficie) disponiveis.

Para contornar a auséncia de corre¢cdo atmosférica, aplicou-se o método SIAC (Sensor
Invariant Atmospheric Correction). Trata-se de um método bayesiano que corrige efeitos at-
mosféricos (aerossois, vapor d’agua, 0zonio) utilizando dados auxiliares do MODIS (Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer) e modelos de elevacdo (MDE). O método produz re-
flectancia BOA (base da atmosfera) com estimativas de incerteza por pixel (Figura 3) (Yin;

Lewis; Gomez-Dans, 2022).
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Figura 3 - Comparac¢do da aplicacdo do modelo SIAC.

TOA 11/02/2016 ; y BOA 11/02/2016

- ,
BOA 09/08/2016

e
Fonte: O autor, 2026.

5.2.2 Filtragem dos dados do Sentinel-1

As imagens do Sentinel-1 disponiveis no GEE correspondem ao produto Ground Ran-
ge Detected (GRD), que ja passou por processos de remoc¢ao de ruido térmico, calibragio ra-
diométrica e corre¢ao de terreno, com valores expressos em decibéis (dB). Para este estudo,
foram utilizadas imagens do mesmo periodo mencionado anteriormente (5.2), filtradas pelo
modo de imageamento Interferometric Wide Swath (IW), com as polarizacdes VV (vertical/
vertical) e VH (vertical/horizontal), e considerando exclusivamente a 6rbita de passagem des-
cendente, inica disponivel na regido de estudo.

No processamento das imagens SAR, aplicou-se a média temporal das imagens do més
selecionado. Essa abordagem demonstrou-se mais eficaz para reducdo de ruido no sinal de
retroespalhamento quando comparada a outras técnicas, além de minimizar a necessidade de
filtros adicionais para supressao de ruido, que neste caso especifico ndo se mostraram neces-

sarios.

5.2.3 Filtragem dos dados GEDI
A cole¢@o do GEDI utilizada neste estudo foi a Aboveground Biomass Density (Version

2.1), que fornece previsdes da densidade de biomassa acima do solo (AGBD - Aboveground
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Biomass Density, em Mg/ha) juntamente com estimativas do erro padrdo associado a cada pe-
gada de laser geolocalizada.

Embora esta coleg@o apresente uma cobertura temporal mais limitada (2019-2025) em
comparag¢do com as imagens de satélite utilizadas, ela foi adotada como variavel dependente no
modelo (predi¢do), enquanto as imagens do periodo desejado compuseram as variaveis inde-
pendentes. Para equilibrar essa diferenga temporal, optou-se pela utilizacdo da mediana dos

dados do GEDI.

5.2.4 Aplicacio de indices as imagens
Foram implementadas duas fungdes distintas para o calculo de indices aplicaveis as
imagens de satélite. Para as imagens oOpticas do Sentinel-2, desenvolveram-se os tradicionais
indices espectrais de vegetacao e umidade, incluindo o NDVI, EVI, SAVI, NDMI e NDWI.
No caso das imagens SAR do Sentinel-1, além do RVI foram calculadas a diferenga
normalizada entre as polarizagdes VV e VH, bem como relagdes simples entre bandas obtidas
através da divisao de uma polarizagdo pela outra. O mosaico de visualizacao dos indices pode

ser visto na Figura 4.
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5.2.5 Criacao da imagem para treinamento

O tratamento final das imagens envolveu duas etapas principais: (1) o empilhamento
das imagens Sentinel-1 e Sentinel-2 em uma unica imagem (stack) e (2), o mascaramento de
areas irrelevantes para reduzir ruidos e diminuir o volume de processamento, uma vez que
pixeis mascarados sdo automaticamente descartados das amostras e consequentemente do trei-
namento do algoritmo no GEE.

A mascara aplicada foi desenvolvida para excluir, principalmente, corpos d’agua, areas
inundadas e outras superficies com elevado teor de umidade, além de regides com baixo retro-
espalhamento nas bandas SAR (VV e VH), preservando superficies terrestres com resposta
mais consistente com a vegetacao. Essa etapa € necessaria, pois tais superficies podem apre-
sentar inconsisténcias na mensuracao da biomassa, especialmente os corpos d’adgua, nos quais
a limitada penetragao do sinal do GEDI pode comprometer as estimativas, resultando em va-

lores superestimados (Quadro 3).

Quadro 3 - Critérios da mascara de redugdo de ruido (superficies secas)

Indice / banda Critério Valor
VV (banda) maior que (>) -20dB
VH (banda) maior que (>) -20dB

NDWI (indice) menor que (<) -0,15

Fonte: O autor, 2026.
A diferenca entre a imagem original e os dados de treinamento pode ser observada na
Figura 5. Para visualizagdo, um fundo de preenchimento em ciano (corpos d’agua) foi adicio-

nado para realgar as dreas mascaradas.

Figura 5 - Diferenca entre o dado original e de treinamento

Dados originais : \ Dados de treinamento

Fonte: O autor, 2026.
5.3 Delimita¢io da area de mangue
Como forma de definir uma delimitagdo consistente da area de mangue, utilizou-se a

defini¢do de area do IBAMA, configurada a partir de dados obtidos em 2018. Dessa forma,
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todo o célculo e mensuragdo ¢ feito respeitando uma mesma area pré-definida, fator importan-
te para definir o calculo de densidade (Figura 6).

Figura 6 - Defini¢do da area de mangue utilizada como delimitagao.

Fonte: IBAMA, 2018; O autor, 2026.

5.4 Predicao da biomassa acima do solo

Conforme estabelecido no item 5.2.3, os dados do GEDI foram adotados como variavel
dependente no modelo, expressos em megagramas por hectare (Mg/ha). Essa unidade ¢ equi-
valente a toneladas por hectare (t/ha), uma vez que ambas representam 1.000 quilogramas por
hectare. No modelo de regressao implementado, as bandas espectrais e os indices de vegetacao
derivados dos satélites Sentinel-1 e Sentinel-2 compuseram o conjunto de variaveis indepen-

dentes.

5.4.1 Aplicacio de reescala aos dados de biomassa

Conforme mencionado no item 5.4, os valores estimados de biomassa sao originalmente
expressos em megagramas por hectare (Mg/ha), que corresponde a unidade amostral do GEDI.
Contudo, a resolugdo espacial de saida do algoritmo ¢ de 10 por 10 metros (100 m? por pixel),
o que demanda uma readequagao dos valores para representarem corretamente a biomassa em
cada pixel. Essa conversdo ¢ essencial para permitir o célculo preciso da biomassa total na area
de estudo, respeitando a resolu¢cdo dos dados de saida. A transformacao necessaria foi realiza-

da por meio da seguinte equacao:

AGB|Mg/100m?|= AGB|Mg/ha| 0,01
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6 RESULTADOS

Para a validag¢ao da metodologia proposta, selecionou-se a Reserva de Desenvolvimen-
to Sustentavel Municipal Piraqué-Ac¢u-Mirim como 4rea de estudo. Essa escolha justifica-se
por duas razdes principais: primeiro, trata-se de uma regido com caracteristicas ambientais
estaveis, por ser uma reserva ambiental; segundo, apresenta um histoérico documentado de im-
pactos causados por um evento climatico extremo ocorrido em junho de 2016, conforme rela-
tado por Silva (2022).

A aplicagdo dos procedimentos metodologicos descritos anteriormente resultou em um
produto raster no qual cada pixel representa o valor de biomassa contida em sua area corres-
pondente de 100 m? para os dois momentos descritos no item 5.2. Este resultado estd repre-
sentado nas Figuras 7 e 8, que ilustram espacialmente a distribuicdo da biomassa na area de

estudo em um periodo anterior e posterior, respectivamente.

ra 7 - Biomassa acima do solo - Piraqué-Acu (antes do evento).

Biomassa acima do solo (11/02/16)

AGB (t/100m?2)
1.61

Fonte: O autor, 2026.
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Biomassa acima do solo (09/08/16)

AGB (t/100m?2)
1.58

Fonte: O autor, 2026.
Como forma adicional de melhor visualizar a extensdo das varia¢des ocorridas na regi-

a0 do manguezal, uma visualizacao lado a lado ¢ apresentada na Figura 9.

Figura 9 - Comparacao lado a lado.

Biomassa acima do solo (11/02/16) - R Biomassa acima do solo (09/08/16)

AGB (t/100m?) . S AGB (t/100m2)
161 > . 158

6.1 Estatisticas gerais da area

Como forma de melhor quantificar as métricas da area analisada, foram calculados a
média, os valores maximo ¢ minimo ¢ o montante total da biomassa estimada. Os calculos

consideraram como pardmetro uma area de 100 m?. Os valores sdo indicados na Tabela 1.
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Tabela 1 - Métricas da biomassa estimada em 100 m?.

Métrica Pré-evento Pés-evento
Média 0,319 (/100 m?) 0,278 (/100 m?)
Valor maximo 1,607 (/100 m?) 1,575 (/100 m?)
Valor minimo 0,008 (/100 m?) 0,003 (/100 m?)
Biomassa total 56.658,585 (t) 49.077,460 (t)

Fonte: O autor, 2026.

Os resultados obtidos expressam coeréncia com os dados observacionais, demonstran-
do métricas drasticamente diferentes em um intervalo de cerca de seis meses. No total, foi en-
contrada uma diferenca de 7.581,12 toneladas entre os dois modelos, pré e pds-evento,
respectivamente. Observa-se também diminui¢do nos valores maximos e minimos encontrados,
o que indica queda na densidade vegetal mesmo em areas que se mantiveram com bons niveis
de sanidade, bem como perdas em areas ja debilitadas.

Alguns estudos e publicagdes sobre o evento ocorrido no Piraqué-Agu indicam perdas
entre 500 e 700 hectares (cerca de 29,3% da area total) de area de mangue, conforme apresen-
tado por Servino (2018). Para validar as areas de perda de biomassa estimadas neste estudo,
aplicou-se uma diferenca (A) as estimativas, na qual valores negativos (<0) expressam perda de
biomassa e valores positivos (>0) expressam ganho. A diferenga pode ser visualizada na Figu-

ra 10, sendo calculada a partir da seguinte féormula:
AAGB=Pés AGB - Pré AGB

Figura 10 - Diferenca de biomassa (AAGB).

Distribuicdo da diferenca de biomassa

AGB (t/100m?2)
0.92

Fonte: O autor, 2026.
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As métricas apresentadas por essa diferenga indicam regides extremas que chegaram a
valores de perda superiores a 1 t/100 m?, com uma perda média de 0,03 t/100 m?.

Considerando toda a area de perda identificada no intervalo temporal analisado, estima-
se que aproximadamente 945,78 hectares apresentaram perda de biomassa entre 11/02/2016 e
09/08/2016, enquanto areas de ganho de biomassa totalizaram cerca de 775,78 hectares. Porém,
vale ressaltar que, enquanto a perda se apresenta espacialmente concentrada em pontos espe-
cificos, conforme também documentado por Servino (2018) e Silva (2022), os ganhos sao mais
dispersos e pontuais, como observado na Figura 10.

Os resultados obtidos demonstram que o modelo de estimativa desenvolvido apresenta
consisténcia empirica com o cenario real observado. Um estudo anterior realizado por Da Motta
(2017), baseado em amostras de campo coletadas em 2011 (cinco anos antes) na Reserva de
Desenvolvimento Sustentdvel Municipal Piraqué-Ac¢u-Mirim, estimou a biomassa média em
aproximadamente 48,61 t/ha. Em comparacdo, o modelo preditivo aqui apresentado estimou
valores médios de 31,9 e 27,8 t/ha para a area, respectivamente.

Embora exista uma diferenca média significativa de cerca de 18,76 t/ha entre as esti-
mativas de Da Motta (2017) e as deste estudo, ¢ fundamental considerar trés fatores: (1) o in-
tervalo temporal de cinco anos entre as datas analisadas; (2) os impactos da escassez hidrica
induzida pelo El Nifio (2014-2016), conforme documentado por Servino (2018); e (3) as alte-
ragdes na cobertura vegetal decorrentes de um evento de chuva de granizo, documentado por
Servino (2018) e Silva (2022). Esses efeitos sao claramente visiveis nas Figuras 7 a 10, que
evidenciam alteragdes substanciais na cobertura vegetal da reserva, ndo consideradas pelos
dados do IBAMA (2018).

O estudo de campo realizado por Da Motta (2017) apresenta ainda uma limitagao me-
todoldgica relevante: sua amostragem foi baseada em apenas seis parcelas de 100 m? distribu-
idas em diferentes areas do manguezal. Embora célculos alométricos tenham sido aplicados
para extrapolar os resultados para toda a area de estudo, ¢ importante destacar que essa amos-
tragem corresponde a apenas seis pixeis (600 m?) na resolucao espacial dos sensores utilizados
no modelo de predi¢ao (10 x 10 metros). Essa reduzida representatividade amostral pode
comprometer a capacidade de captar adequadamente a heterogeneidade espacial caracteristica
dos ecossistemas de mangue e os danos heterogeneamente dispersos, superestimando ou su-

bestimando os montantes de biomassa acima do solo.
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6.2 Métricas do modelo de regressao

Como apresentado no topico 4.4.1, o modelo utilizado foi o de regressdo com florestas
aleatorias. Para identificar como os dados estimados se comportaram em relagdo as observagoes
(amostras) do GEDI, foram utilizadas as métricas de Erro Médio Absoluto (MAE), Raiz do
Erro Quadratico Médio (RMSE) e Coeficiente de Determinagdo (R?). Essas métricas
empregaram um padrao de 70% das amostras para treinamento e 30% para validacdo. No total,
foram amostrados 1.806 pontos de AGBD do GEDI.

O MAE e o RMSE estimam, respectivamente, a média das diferencas absolutas e a raiz
quadrada da média dos erros ao quadrado entre valores reais e preditos, ambos expressos na
unidade dos dados originais, que, no caso do GEDI, ¢ AGB em Mg/ha (quanto menor, melhor).
Enquanto o RMSE penaliza mais intensamente erros grandes, o R? estima a proporc¢ao da va-
riancia explicada pelo modelo, sendo uma medida adimensional que representa o percentual de
quao bem o modelo explica os dados de referéncia (quanto maior, melhor).

As métricas resultantes dos modelos gerados encontram-se na Tabela 2.

Tabela 2 - Métricas do modelo de regressao.

Métrica Pré-evento Pés-evento
MAE 13,155 (Mg/ha) 15,008 (t/100m?)
RMSE 19,171 (Mg/ha) 21,550 (t/100m?)

R? 49,980 (%) 45,988 (%)

Fonte: O autor, 2026.

Como pode ser observado, as margens de erro encontradas ndo foram baixas, assim
como o R? indicou que apenas cerca de 50% dos modelos podem ser explicados a partir dos
dados de biomassa do GEDI. Buscando compreender essas métricas, os graficos de regressao
dos respectivos modelos foram gerados objetivando entender a distribuicdo dos dados originais

e preditos (Figura 11 e Figura 12).



47

Figura 11 - Grafico de regressao pré-evento.
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Figura 12 - Grafico de regressdo pds-evento.
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Fonte: O autor, 2026.

6.2.1 Diagnostico do modelo

A divergéncia entre a linha vermelha e a linha 1:1 (azul) (y=a*x+b) esbo¢a uma re-
lagdo linear simples visando uma comparacao visual dos modelos graficos (Random Forest ndo
¢ linear). Essa divergéncia revela duas caracteristicas observadas em modelos RF sob condi¢des
de “caudas esparsas’:

(1) a subestimacdo em valores altos de AGB, com uma linha de tendéncia abaixo da
referéncia, significando que, para parcelas com AGB observada alta (acima de aproximada-
mente 60 Mg/ha), o modelo subestimou sistematicamente. Visualmente, os pontos ficam cada
vez mais abaixo da linha azul conforme os valores do eixo X crescem;

(2) A superestimacdo em valores baixos de AGB. No intervalo de 0 a 20 Mg/ha, a linha
de tendéncia estd acima da linha 1:1 (azul), indicando que o modelo tende a superestimar par-
celas com baixa biomassa.

O comportamento acima poderia ser explicado pelo efeito de compressao (reversao a

média) possivel no RF, que ocorre porque as previsdes finais sdo a média das arvores
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individuais, puxando valores extremos para a média global dos dados de treinamento, acha-
tando os extremos e apresentando valores reduzidos ou aumentados em outliers. No entanto, a
mesma dindmica também poderia ocorrer devido a baixa representatividade dos valores extre-
mos nos dados amostrais do GEDI, o que de fato pode ser observado pela distribuicdo dos
pontos verdes no gradiente do grafico.

A nuvem de pontos amostrais se apresenta bastante dispersa ao longo de todo o gradi-
ente de AGB, especialmente acima de 60 Mg/ha, onde a variancia aumenta consideravelmente.
Isso pode indicar: (1) Heterogeneidade estrutural da floresta ndo capturada pelas bandas es-
pectrais usadas; (2) Tamanho amostral insuficiente nas classes de alta biomassa; (3) saturagado
do sinal de radar/optico/LiDAR em dosséis densos, limitando o poder preditivo nessa faixa.

Apesar de todas as trés caracteristicas citadas acima serem possiveis, o tamanho amos-

tral insuficiente nas classes de alta biomassa é o mais evidente.

6.2.2 Limitacoes do GEDI em areas de alta concentracao de biomassa

De acordo com Dubayah ef al. (2021), no manual de usuario do GEDI, as principais
limitacdes do sensor estdo relacionadas a alta biomassa devido ao projeto fisico de seus lasers.
Os feixes de cobertura ndo penetram nas copas com cobertura superior a 95% em condigdes
médias. Em florestas densas, estes feixes podem ndo atingir o solo.

Os algoritmos padrdao podem ser subotimos em vegetacao densa. As otimizagdes glo-
bais nem sempre funcionam para locais especificos, como florestas tropicais. Pesquisadores
devem verificar parametros alternativos disponiveis nos produtos de dados, em vez de confiar
apenas nos resultados padrao (Dubayah et al., 2021).

Uma das varidveis utilizadas para avaliar a qualidade das observagdes do GEDI ¢ a
sensibilidade do sinal. Essa métrica representa a maxima cobertura de dossel que pode ser pe-
netrada pelo sinal, considerando a relagdo sinal-ruido da forma de onda. Para a sele¢do de ob-
servacgdes terrestres, recomenda-se comumente a utilizagdo de um limiar de sensibilidade > 0,9,
em conjunto com outros critérios de qualidade, como marcador de qualidade e marcador de
degradacdo. Em areas de vegetacdo densa, a escolha do limiar de sensibilidade pode exigir uma
avaliacdo especifica, uma vez que valores mais rigorosos podem reduzir o numero de obser-
vacdes disponiveis, embora possam contribuir para a sele¢do de retornos com maior qualidade
em determinadas condi¢gdes. Assim, recomenda-se avaliar empiricamente diferentes limiares de
sensibilidade conforme as caracteristicas da area de estudo e os objetivos da analise (Dubayah

etal.,2021; Moudry et al., 2024).
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Estudar ecossistemas de alta biomassa com GEDI exige estratégias cuidadosas: priori-
zar feixes de alta poténcia, aplicar limites de sensibilidade mais restritivos e avaliar algoritmos
alternativos. Embora o GEDI seja valioso globalmente, seu desempenho nas florestas mais
densas ¢ limitado pela fisica do instrumento e pelo projeto do algoritmo, o que exige controle

de qualidade adicional pelo usudrio (Dubayah et al., 2021).

6.2.3 Escolhas metodologicas

A partir das informagdes apresentadas por Dubayah et al. (2021) no topico acima, en-
tende-se que, apesar de passar por técnicas de pos-processamento, os dados do GEDI ainda
podem apresentar medi¢des enganosas em regides de alta densidade vegetal. Diante disso,
escolhas metodologicas precisaram ser feitas para a modelagem dos dados.

Para garantir que os dados amostrais do GEDI fossem confidveis, todas as mascaras de
confian¢a disponibilizadas com o produto foram utilizadas. Isso fez com que dados extremos,
como estimativas de 1.200 Mg/ha, fossem removidos, os quais, segundo varios estudos, como
o de (Wang; Xiang; Liang, 2025), podem ser considerados outliers, sendo dados acima de 300
Mg/ha cada vez menos confiaveis.

Valores como 350 Mg/ha foram encontrados e mantidos nos dados do GEDI para o
modelo do Piraqué-Acgu. Essa escolha deveu-se a possibilidade real dessa medida em florestas
tropicais, sendo também uma forma de manter minimamente a representatividade de areas com
alta biomassa. Assim, métricas de regressdo melhores poderiam ser apresentadas com a filtra-
gem de outliers manual ou por percentis. No entanto, empiricamente isso poderia resultar em
sub-representatividade de densidades mais elevadas.

Portanto, para este trabalho, optou-se pela manutengao de valores extremos para pode-

rem ser regularizados pelo algoritmo de florestas aleatorias por sua robustez a outliers.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo atingiu seu objetivo principal ao desenvolver e validar um modelo de
predicao de biomassa acima do solo (AGB) para o ecossistema de manguezais da Reserva de
Desenvolvimento Sustentavel Municipal Piraqué-Agu-Mirim, utilizando exclusivamente dados
gratuitos de sensores remotos e técnicas de aprendizado de maquina. A integracdo de dados
opticos (Sentinel-2), de radar (Sentinel-1) e perfis de LiDAR orbital (GEDI) demonstrou ser
uma alternativa vidvel e de baixo custo para o monitoramento biofisico de areas de dificil
acesso.

Os resultados evidenciaram a sensibilidade do modelo ao detectar variagdes temporais
significativas na biomassa. A andlise comparativa entre os periodos pré e pds-evento climatico
de 2016 quantificou uma perda expressiva de aproximadamente 7.581 toneladas de biomassa
total na area de estudo. Essa reducao, que levou a média de AGB de 31,9 t/ha para 27,8 t/ha em
apenas seis meses, reforca a vulnerabilidade desses ecossistemas a eventos extremos € a im-
portancia de ferramentas de monitoramento continuo para a gestdo ambiental e estratégias de
mitigacdo de mudangas climaticas.

Do ponto de vista técnico, o algoritmo Random Forest mostrou-se robusto para espaci-
alizar a biomassa, embora tenha apresentado limitagdes tipicas de modelos de regressdo base-
ados em arvores de decisdo, como o efeito de "compressdo a média". Observou-se uma
tendéncia de subestimativa em areas de alta densidade de biomassa (acima de 60 Mg/ha) e
superestimativa em areas de baixa densidade. Tais divergéncias podem ser atribuidas a satura-
¢ao do sinal em dosséis densos e a natureza amostral (ndo continua) dos dados GEDI utilizados
como variavel dependente.

Apesar das incertezas inerentes a modelagem, o Coeficiente de Determinacdo (R?)
proximo a 50% e o erro médio absoluto (MAE) entre 13 e 15 Mg/ha indicam que o modelo
possui consisténcia estatistica suficiente para aplicagdes em escala de paisagem, superando as
limitacdes de custo e logistica dos inventarios de campo tradicionais e das medi¢des com sen-
sores LIDAR aerotransportados.

Como recomendagoes para trabalhos futuros, sugere-se a incorporagdo de séries tem-
porais mais longas para capturar a recuperagdo da vegetagao apds eventos de degradagao, além
do teste de outros algoritmos de inteligéncia artificial, como redes neurais convolucionais
(CNNs), que podem extrair padrdes contextuais mais complexos.

Adicionalmente, o modelo poderia ser aprimorado com a utilizagdo da colecao Satellite
Embedding V1 da Google. A utilizacdo dessas representacdes vetoriais anuais de alta dimen-

sdo, geradas por modelos de Deep Learning pré-treinados em escala global, pode permitir que
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o algoritmo capture caracteristicas espaciais e texturais complexas que os indices espectrais
tradicionais, de natureza linear, muitas vezes nao conseguem isolar. Ao integrar esses embed-
dings como variaveis preditoras, espera-se nao apenas elevar o coeficiente de determinagao (R?)
do modelo, mas também reduzir a dependéncia de processos manuais de selecdo de varidveis,
conferindo maior robustez a estimativa de biomassa em dosséis densos e minimizando os rui-
dos causados pela saturacao espectral observada nas areas de maior densidade vegetal.
Espera-se que este modelo possa servir de subsidio para gestores publicos na conser-
vacdo do "carbono azul" e na implementagdo de projetos de restauracdo ecoldgica na costa

brasileira.
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