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RESUMO 

O Pantanal, uma vasta planície alagável com rica diversidade de fitofisionomias, desempenha um 

papel crucial na captura e armazenamento de carbono, essencial para a mitigação das mudanças 

climáticas. Este estudo concentrou-se na sub-região do Abobral, utilizando algoritmos de aprendizado 

de máquina implementados na plataforma do Google Earth Engine (GEE), com ênfase em Suporte 

de Vetores de Máquina (SVM) e Florestas Aleatórias (FA), para classificar e estimar o estoque de 

carbono em três principais fitofisionomias: Formação Florestal, Formação Savânica e Formação 

Campestre. Os resultados indicaram que o SVM apresentou desempenho superior, com coeficiente 

kappa de 0,81 e acurácia das classes acima de 70%, destacando-se na classificação de formações mais 

complexas e heterogêneas. Em comparação, o classificador FA obteve coeficiente kappa de 0,72 e 

acurácia inferior na classificação da formação savânica ao comparar com o SVM. Apesar de ocupar 

uma menor área, a Formação Florestal revelou maior estoque médio de carbono por hectare devido à 

densidade de sua vegetação. Em contraste, a Formação Savânica, que abrange a maior área, possui o 

maior estoque total de carbono. A Formação Campestre apresentou a menor capacidade de 

armazenamento de carbono por hectare. Este estudo destaca a importância de análises sazonais para 

uma compreensão completa da dinâmica do carbono e sugere que o uso contínuo de tecnologias como 

o GEE pode aprimorar o monitoramento e a conservação do Pantanal. 

Palavras-chave: google earth engine (gee), aprendizado de máquina, suporte de vetor de máquina 

(svm), florestas aleatórias (fa) 

ABSTRACT 

The Pantanal, a vast floodplain with a rich diversity of phytophysiognomies, plays a crucial role in 

carbon capture and storage, which is essential for climate change mitigation. This study focused on 

the Abobral sub-region, using machine learning algorithms implemented on the Google Earth Engine 

(GEE) platform, with emphasis on Machine Vector Support (SVM) and Random Forests (FA), to 

classify and estimate the carbon stock in three main phytophysiognomies: Forest Formation, 

Savannah Formation and Grassland Formation. The results indicated that the SVM presented superior 

performance, with a kappa coefficient of 0.81 and class accuracy above 70%, standing out in the 

classification of more complex and heterogeneous formations. In comparison, the FA classifier 

obtained a kappa coefficient of 0.72 and lower accuracy in the classification of the savannah 



 

 

 

 

 

 

formation when compared to the SVM. Despite occupying a smaller area, the Forest Formation 

revealed a higher average carbon stock per hectare due to the density of its vegetation. In contrast, 

the Savanna Formation, which covers the largest area, has the largest total carbon stock. The 

Grassland Formation showed the lowest carbon storage capacity per hectare. This study highlights 

the importance of seasonal analyses for a thorough understanding of carbon dynamics and suggests 

that the continued use of technologies such as GHG can enhance the monitoring and conservation of 

the Pantanal. 

Keywords: google earth engine (gee), machine learning, machine vector support (svm), random 

forests (fa) 
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1 INTRODUÇÃO 

Pantanal é um dos maiores biomas alagáveis do mundo, essa planície aluvial é caracterizada 

por uma grande diversidade de fitofisionomias, incluindo formações florestais, savânicas e 

campestres. O bioma é moldado por uma complexa interação entre fatores ambientais, como o regime 

de cheias e secas, que influenciam a diversidade de fitofisionomias presentes na região. A 

heterogeneidade da vegetação pantaneira resulta de um mosaico de ambientes que variam de áreas 

permanentemente alagadas a regiões mais secas (Adamoli, 1981; Damasceno et al. 1999; Pott et al. 

2000). 

As fitofisionomias desempenham um papel vital na captura e armazenamento de carbono, 

sendo a estimativa do estoque de carbono essencial para avaliar o papel do Pantanal na mitigação das 

mudanças climáticas. A relação entre a vegetação e o carbono armazenado é complexa e depende das 

características específicas de cada fitofisionomia, incluindo a densidade de biomassa e a composição 

florística. Portanto, a identificação e quantificação das fitofisionomias são fundamentais para a 

elaboração de estratégias de conservação e manejo sustentável desse ecossistema único (Queiroz et 

al. 2019; Silva et al. 2000). 

O sensoriamento remoto tem se mostrado uma ferramenta essencial para o estudo e 

monitoramento de ecossistemas complexos, como o Pantanal. Diversos estudos demonstram a 

eficácia dessa técnica na avaliação da dinâmica de inundação, na análise das mudanças na vegetação 

e no monitoramento da variação da cobertura vegetal, conforme evidenciado por Pessi et., al (2023), 

Achucarro et al. (2023), Paranhos Filho et., al (2014), Hansen et al. (2013), Evans et al. (2014),  

Arieira et al. (2011) e Silva, (1991).   

Nesse contexto, o aprendizado de máquina, um ramo da Inteligência Artificial, oferece um 

complemento valioso ao permitir a aquisição automática de conhecimento por meio de algoritmos 

que aprendem interativamente a partir dos dados recebidos (Schulz et al. 2018). Conforme Matyukira 

e Mhangara (2024), quando integrado ao sensoriamento remoto, especialmente no mapeamento de 

vegetação, o aprendizado de máquina proporciona resultados expressivos em termos de precisão, 

profundidade e escalabilidade das análises. Essa abordagem é fundamental para o monitoramento de 

mudanças ambientais, a conservação da biodiversidade e a melhoria das práticas de gestão territorial. 

Dentre os algoritmos de aprendizado de máquina, o Suporte de Vetores de Máquinas (SVM) e 

Florestas Aleatórias (FA) destacam-se por seu desempenho em estudos realizados por Braun et al. 
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(2010), Moreira et al. (2014), Tangthaikwan (2017), Camargo et al. (2020), Furuya et al. (2020), 

Duarte (2022), Praticó et al. (2021), Magalhães et al. (2022) e Gxokwe et al. (2022). Demonstraram 

resultados de forte a excelente concordância na análise do Índice Kappa ao utilizar o algoritmo SVM 

e/ ou RF para a classificação da cobertura do solo e vegetação com o emprego de diferentes imagens 

de satélite.  

Estudos que utilizam o Sentinel-2 em conjunto com algoritmos de aprendizado de máquina, 

têm demonstrado notável eficiência na classificação de vegetação e análise do uso e cobertura da 

solo. Por exemplo, no estudo de Rodriguez et al. (2022), o SVM demonstrou maior precisão em 

regiões homogêneas ao classificar habitats mediterrâneos, evidenciando a capacidade do algoritmo 

de lidar com conjuntos de dados uniformes. Narvaes et al. (2024) utilizaram o SVM e FA para 

distinguir espécies florestais na arborização urbana. Além disso, Shang e  Chisholm et al. (2014) 

empregaram o SVM e FA para mapear vegetação nativa australiana, nesse contexto o classificador 

Florestas Aleatórias alcançou melhor precisão, principalmente em regiões críticas.  

O classificador FA é frequentemente destacado pela sua capacidade de manejar grandes 

volumes de dados e lidar com variáveis correlacionadas. Silva et al. (2022) demonstraram a alta 

eficiência do FA na diferenciação de fitofisionomias no Pantanal, com destaque para transições entre 

savanas e áreas alagadas. Essa abordagem também foi validada por Ahmed et al. (2023), que 

avaliaram o algoritmo na classificação de uso e cobertura do solo, evidenciando desempenho superior 

em vegetações naturais. Outro exemplo notável é o trabalho de Zhang et al. (2022), que utilizou o 

classificador em conjunto com dados LiDAR do ICESat-2 para estimar a altura do dossel florestal, 

destacando a versatilidade do Florestas Aleatórias na integração de diferentes fontes de dados. 

A integração de dados espectrais e índices de vegetação, muitas vezes em plataformas como 

o Google Earth Engine (GEE), permite explorar a alta resolução espacial e temporal do Sentinel-2, 

otimizando a detecção e diferenciação de fitofisionomia e usos do solo. O GEE é uma plataforma de 

computação que permite o processamento e a análise de grandes volumes de dados geoespaciais, a 

capacidade de realizar análises em larga escala, aliada à sua arquitetura baseada em nuvem, reduz 

significativamente os custos e a necessidade de infraestrutura computacional (Gorlick et al. 2017). 

A comparação de algoritmos em diferentes estudos evidencia a especificidade de cada 

classificador em determinadas aplicações. No estudo de Zhao et al. (2023), o SVM demonstrou maior 

precisão na distinção de padrões específicos, como a identificação do Pinus tabulaeformis, enquanto 
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Liu et al. (2022) evidenciou a robustez do FA em capturar múltiplas classes em uma classificação do 

Uso e Cobertura da Terra (LULC). Isso reforça a importância de selecionar o algoritmo com base nas 

características dos dados e nos objetivos da análise, ressaltando a flexibilidade do aprendizado de 

máquina para diversas aplicações no sensoriamento remoto. 

Este estudo tem como objetivo investigar o uso de algoritmos de aprendizado de máquina na 

classificação das fitofisionomias da sub-região do Abobral, no pantanal, com foco na identificação 

das diferentes formações vegetais e suas respectivas áreas. A partir da classificação que apresentou o 

melhor desempenho nas análises estatísticas, foi realizada a estimativa do estoque de carbono dessas 

fitofisionomias, utilizando dados primários e secundários de biomassa aérea. Essa abordagem oferece 

uma análise detalhada e integrada, contribuindo para uma compreensão mais abrangente da 

distribuição das fitofisionomias e do potencial de estoque de carbono na região.  

O artigo está organizado da seguinte forma: a seção de Materiais e Métodos apresenta a área 

de estudo, os procedimentos de aquisição e pré-processamento de dados, o treinamento 

supervisionado com algoritmos como Suporte de Vetores de Máquinas e Florestas Aleatórias, e a 

avaliação de precisão. Em Resultados e Discussão, são apresentados a classificação das 

fitofisionomias, o índice de acurácia e a matriz de erros para cada classe, além do coeficiente kappa 

das classificações e a análise de estoque de carbono de biomassa aérea. Por fim, a seção de Conclusões 

sintetiza os principais achados e contribuições do estudo.      

 

2 MATERIAL E MÉTODOS 

As seguintes etapas foram realizadas na plataforma Google Earth Engine (GEE): (1) Obtenção 

de imagens de satélite; (2) Determinar as classes de interesse; (3) Anotação das Amostras de 

Treinamento e Classificação Supervisionada; (4) Correlação entre a classificação e os dados de 

estoque de carbono. 

 

2.1 ÁREA DE ESTUDO  

2.1.1  Localização e caracterização da área de estudo  

O Pantanal é uma área úmida de grande extensão geográfica, abrangendo 150.355 km², situada 

no centro da América do Sul e englobando partes da Bolívia, Paraguai e, predominantemente, da 

região Centro-Oeste do Brasil, especificamente nos estados de Mato Grosso do Sul e Mato Grosso, 
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figura 1. A temperatura média anual na região é de aproximadamente 25ºC, enquanto a umidade 

relativa do ar mantém-se em torno de 82%. Segundo a classificação climática de Köppen, o Pantanal 

apresenta um clima tropical (Aw), caracterizado por duas estações bem definidas: um período seco 

durante o inverno e um período chuvoso no verão (Garcia, 1984). O período de seca ocorre entre os 

meses de abril e setembro, enquanto a cheia se dá de novembro a março.  

O bioma do Pantanal é subdividido em 11 sub-regiões, de acordo com critérios que incluem 

o regime de inundação, o relevo, o tipo de solo e a vegetação predominante. As sub-regiões são: 

Barão do Melgaço, Cáceres e Poconé, localizadas no estado de Mato Grosso; e Abobral, Miranda, 

Aquidauana, Porto Murtinho, Nabileque, Paraguai, Paiaguás e Nhecolândia, situadas no estado de 

Mato Grosso do Sul (Silva e Abdon, 1998).  

Para esta investigação, foi selecionada a sub-região Abobral, situada nas coordenadas 

19º30’30.16”S 56º40’55.88”W, no sudoeste do bioma, no estado de Mato Grosso do Sul. O  Abobral 

cobre uma área de 282.847 hectares (2.828.47 km²) e é caracterizada por uma planície baixa que, 

durante as cheias, transforma-se em uma planície de inundação alimentada pelos rios Abobral, 

Miranda e Negro (Cunha et al. 1985; Ravaglia et al. 2010). 
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Figura 1- Mapa de Localização 

 
    Fonte: autor, 2024 

 

2.2 AQUISIÇÃO E PRÉ-PROCESSAMENTO DE DADOS 

2.2.1 Dados de Sensoriamento Remoto 

Segundo Drusch et al. (2012), o Sentinel-2 é uma ferramenta essencial para o monitoramento 

de mudanças em ecossistemas dinâmicos, como o Pantanal, devido à sua alta resolução espacial e 

temporal, além da capacidade de detectar variações nas coberturas de solo e vegetação. O uso deste 

sensor tem sido amplamente explorado em estudos relacionados, como os de Jiang et al. (2021), Zhao 

et al. (2024), Silva et al. (2022), Rodriguez et al. (2022), Zhang et al. (2023), Fernandes et al. (2022), 
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Figura 2 – Imagem de Satélite: Sentinel-2  

Srivastava et al. (2022), Liang et al. (2024), Ahmed et al. (2023) que demonstram sua eficácia na 

análise de ecossistemas complexos.  

Essa ampla aplicação reforça a escolha do Sentinel-2 para a classificação de fitofisionomias, 

uma vez que suas características, como a alta resolução espectral e a frequência de aquisição de 

imagens, proporcionam dados precisos e atualizados, fundamentais para a identificação e 

monitoramento de diferentes tipos de vegetação em áreas de difícil acesso, como o Pantanal. A figura 

2 apresenta o resultado da imagem gerada após as etapas descritas a seguir. 

Para o estudo, foram utilizadas imagens de satélite do sensor Harmonized Sentinel-2 MSI 

(MultiSpectral Instrument), no nível de processamento 2A. As bandas espectrais utilizadas incluem 

B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11 e B12, conforme descrito na tabela 1, com resolução espacial 

de 10 e 20 metros por pixel. A imagem selecionada corresponde ao  mês de abril de 2022, 

caracterizado como um período de seca no bioma Pantanal.  

O processamento e a análise dos dados foram realizados na plataforma de computação em 

nuvem GEE com linguagem de programação JavaScript. Nesse ambiente aplicaram-se diversas 

etapas de filtragem de dados por meio das funcionalidades da biblioteca da plataforma. Inicialmente, 

delimitou-se a área de interesse utilizando o método filterBounds(). Em seguida, definiu-se o intervalo 

temporal para selecionar as imagens correspondentes ao mês de abril por meio da função filterDate().  

Para assegurar a qualidade das imagens, foi aplicado um filtro baseado na cobertura de nuvens, 

restringindo a seleção às imagens com percentual de pixels nublados menor ou igual a 5% 

(filter(ee.Filter.lte())). Por fim, calculou-se a média de todas as imagens que atenderam aos critérios 

estabelecidos, resultando em uma única imagem composta representativa da área e do período 

analisado, utilizando o método mean(). As bandas de interesse foram selecionadas na imagem 

resultante por meio do método select(), reduzindo a imagem para as bandas relevantes para a análise. 
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                                                            Fonte: autor, 2024 

 

Tabela 1- Bandas Sentinel-2 L2A 

 Banda Tamanho do 
Pixel Comprimento de Onda Descrição 

 B2 10 metros 496,6 nm (S2A) / 492,1 nm (S2B) Azul 

Sentinel-2 
L2A 

B3 10 metros 560 nm (S2A) / 559 nm (S2B) Verde 
B4 10 metros 664,5 nm (S2A) / 665 nm (S2B) vermelho 
B5 20 metros 703,9 nm (S2A) / 703,8 nm (S2B) Borda Vermelha 1 
B6 20 metros 740,2 nm (S2A) / 739,1 nm (S2B) Borda Vermelha 2 
B7 20 metros 782,5 nm (S2A) / 779,7 nm (S2B) Borda Vermelha 3 
B8 10 metros 835,1 nm (S2A) / 833 nm (S2B) NIR 

B8A 20 metros 864,8 nm (S2A) / 864 nm (S2B) Borda Vermelha 4 
B11 20 metros 1613,7 nm (S2A) / 1610,4 nm (S2B) SWIR 1 
B12 20 metros 2202,4 nm (S2A) / 2185,7 nm (S2B) SWIR 2 
     Fonte: Catálogo de dados Earth Engine – organizado pelo autor, 2024 

 

2.2.2 Classes de Interesse e Amostra de treinamento  

As classes foram definidas com base nas fitofisionomias do bioma Pantanal, considerando 

que o objetivo deste estudo é testar o potencial dos métodos de aprendizado de máquina, sem a 

utilização de dados de campo, optou-se por generalizar as classes de vegetação em suas formações 

mais amplas que são: Formação Florestal, Formação Savânica e Formação Campestre. A 

classificação foi realizada com base no Manual Técnico da Vegetação do IBGE de 2020. Na 

Formação Florestal, destacam-se árvores altas e arbustos no estrato inferior, abrangendo variedades 

como Floresta Estacional Decidual e Semidecidual, Savana Florestada, Savana-Estépica Florestada e 

Formações Pioneiras com influência fluvial e/ou lacustre.  

Já na Formação Savânica, predominam espécies arbóreas de pequeno porte, distribuídas de 

forma esparsa e inseridas na vegetação contínua de porte arbustivo e herbáceo. Aqui, a vegetação 

herbácea mescla-se com arbustos eretos ou decumbentes.  

Por sua vez, a Formação Campestre caracteriza-se pelo domínio de um estrato herbáceo 

graminóide, com a presença ocasional de arbustos isolados e lenhosos raquíticos. A composição 

botânica é influenciada pelos gradientes edáficos e topográficos, bem como pelo manejo pastoril 
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(pecuária). Ademais, podem ser identificadas manchas de vegetação exótica invasora ou destinadas 

ao uso forrageiro, formando mosaicos com vegetação nativa. 

Na etapa de anotação das amostras de treinamento, foram registradas 100 pontos 

representativos para cada classe de interesse. A figura 3 apresenta um exemplo de área, demonstrando 

o processo de anotação das classes no Google Earth Engine (GEE). Para cada ponto marcado, foram 

extraídas as características espectrais da imagem de satélite, as quais serviram como base para o 

treinamento do modelo. 

 

Figura 3 - Classes de interesse 

 
fonte: autor, 2024 

 

2.3 TREINAMENTO SUPERVISIONADO 

2.3.1 Suporte de Vetores de Máquinas  

O Suporte de Vetores de Máquina (SVM) é um algoritmo de aprendizado supervisionado que 

é um dos mais populares classificadores do tipo linear. Sua abordagem consiste na separação máxima 

das classes através da construção de um hiperplano ideal, também denominado de superfície de 

decisão (Huang et al. 2002). Na plataforma do GEE, o treinamento do classificador é realizado por 

meio de uma variável que inclui os parâmetros features, classProperty e inputProperties. Essa 

variável é fornecida como argumento à função ee.Classifier.libsvm().train(), que utiliza as amostras 

de treinamento e as características especificadas para treinar o modelo SVM.  
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2.3.2 Florestas Aleatórias  

Proposto pela primeira vez por Breiman (2001), algoritmo Florestas Aleatórias, são conjuntos 

de preditores baseada em múltiplas árvores de decisão em que cada uma é construída usando um vetor 

aleatório amostrado de forma independente e distribuídos uniformemente, para construir cada árvore 

no conjunto (Han et al. 2014). De forma similar ao SVM, para treinar o classificador FA no GEE, 

utilizamos os mesmos parâmetros, sendo a variável passada a função 

ee.Classifier.smileRandomForest().train. 

 

2.3.3 Avaliação de precisão 

Para avaliar o desempenho dos algoritmos na classificação das fitofisionomias, utilizou-se a 

análise da matriz de confusão, considerando os erros de omissão e de comissão. O erro de omissão 

ocorre quando pixels pertencentes à classe de interesse são classificados erroneamente em outra 

classe, enquanto o erro de comissão ocorre quando pixels de outras classes são atribuídos 

indevidamente à classe de interesse (Nascimento et al. 2009). 

Além disso, foram analisados o índice Kappa e os valores de acurácia para cada classe. O 

índice Kappa permite uma avaliação detalhada do classificador com base na matriz de confusão, 

fornecendo uma métrica confiável para identificar a acurácia da classificação e caracterizar os erros. 

Essa abordagem contribui de forma significativa para o aprimoramento e a maior assertividade das 

imagens classificadas (Figueiredo; Vieira, 2007). 

 

O índice kappa pode ser calculado através da equação: 

𝐾 =  
𝑁 ∑!"#$ 𝑋"" − ∑!"#$ (𝑋"% ∗ 𝑋%"  ) 

𝑁& −∑!"#$ (𝑋"% ∗ 𝑋%"  )
 

Em que: 

N = número total de amostras; 

∑!"#$ 𝑋"" 	                    = som do número das amostras corretas nas linhas e colunas; 

 𝑋"%         = soma linear; 𝑋%" soma colinear. 
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Tabela 2 - Valores de Índice Kappa 

Índice Kappa Concordância  
<0 Sem concordância 

0.00 - 0.19 Pobre 
0.20 – 0.39 Fraca 
0.40 – 0.59 Moderada 
0.60 – 0.79 Forte 
0.80 a 1.00 Excelente 

         Fonte: Landis e Koch, 1977 

 

O Erro de Omissão pode ser calculado através da equação: 

𝐸𝑜 = 	
𝑋"%	(	𝑋""		
𝑋"%

 

Em que: 

Eo  = erros de omissão; 

𝑋"%= marginal da linha; 

𝑋""		       = diagonal daquela linha. 

 

O Erro de Inclusão pode ser calculado através da equação: 

𝐸𝑖 = 	
𝑋%"	(	𝑋""		
𝑋%"

 

Em que: 

Ei     = erros de inclusão; 

𝑋"%        = marginal da coluna; 

𝑋""		        = diagonal daquela coluna. 

 

2.4 DADOS DE ESTOQUE DE CARBONO 

2.4.1 Valores primários e secundários  

Os dados primários são referentes à Formação Campestre e estão apresentados na tabela 5. Os 

dados secundários de estoque de carbono aéreo utilizados neste estudo foram extraídos do documento 

técnico da Quarta Comunicação Nacional (4CN, 2020), relatório bienal do Brasil submetido à 

Convenção-Quadro das Nações Unidas sobre mudança do clima, apresentado na tabela 3. Para essa 
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investigação, não foram utilizados todos os valores apresentados no referido relatório. Após criteriosa 

análise das informações, foram selecionados os dados correspondentes às categorias Fa/ Floresta 

Estacional Semidecidual – Aluvial e Sd/ Savana – florestada, os quais compuseram o valor final 

atribuído à fitofisionomia Formação Florestal.   

 

Tabela 3 - Estoque de carbono de biomassa aerea (4CN) 

Sigla/Nome  
da fitofisionomia 

% no 
bioma Categoria Local de Estudo (tC/ha) 

Estoque carbono aéreo  
Metodologia/referência para cálculo 

biomassa/estoque  

Cs/Floresta 
 Estacional 
Decidual –  

Submontana 

0,8 F Pantanal 84,38 

Equação de Brown (1997, equação 
3.2.1) a partir dos valores médios de 

área basal  
e densidade de indivíduos 

apresentados por Lima et al. (2009) 

Fa/Floresta  
Estacional 

Semidecidual –  
Aluvial 

6,06 F Pantanal 121,92 

Utilizado o valor de biomassa 
aérea em floresta ripária 

sazonalmente  
inundada no Pantanal 

(WITTMANN et al. 2008) 
TN/Contato 

Savana- Estépica/ 
FlorestaEstacional 

0,06 F Pantanal 121,92 Idem Floresta Estacional 
Semidecidual Aluvial (Fa) 

Sd/Savana –  
florestada 10,62 F Pantanal 69,2 Biomassa acima do solo 

(EMBRAPA/PROBIO, 2002) 

ST/Contato  
Savana/Savana -  

Estépica 
1,11 F Pantanal 59,82 

Média dos quatro estágios 
sucessionais de Cambarazal no 
Pantanal (SCHÖNGART et al., 

2011) 
Td/Savana-  
Estépica –  
florestada 

2,43 F Pantanal 66,43 Média dos três valores de biomassa 
aérea encontrados em Padilha (2011) 

Sg/Savana –  
Gramíneo-  
Lenhosa 

14,93 G Cerrado 4,17 Idem Savana – Gramíneo- Lenhosa 
(Sg) do Cerrado  

Tg/Savana  
Estépica –  
Gramíneo -  

Lenhosa 

6,03 G Amazônia 3,93 Idem Savana Estépica Gramíneo 
Lenhosa (Tg) da Amazônia 

Sp/Savana –  
parque 26,66 OFL Cerrado 7,4 IdemSavana Parque (Sp) do Cerrado  

Tp/Savana-  
Estépica –  

parque 
3,36 OFL Amazônia 5,95 IdemSavana Estépica (Tp) da 

Amazônia  

Fonte: 4 CN, 2020 
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No que se refere à fitofisionomia Formação Savânica, observou-se que os dados apresentados 

no relatório utilizaram valores de referência provenientes de outros biomas. Diante disso, optou-se 

por adotar valores descritos no estudo de Barros et al. (2022), destacado na tabela 4, os quais também 

foram empregados para complementar os dados da Formação Florestal, dispostos na tabela 5.  

 

Tabela 4 - Estoque de carbono de biomassa aérea (Barros, J.H.S et al. 2022) 

Sigla/Nome  
da fitofisionomia DAP (cm) H (m)   AD (plantas ha -1) 

CS ± DP (Mg ha −1 ) 

e (classificações 

médias) 
 

Ps/ cerrado parque 
 6.77 5.87 2855 52,3 Formação 

Savânica  
gws/ cerrado 

gramineo-lenhoso 
 

7.65 3.55 1367 26,6 Formação 
Savânica 

ssf/ florestal 
estacional 

semidecídua 
 

10.49 8.00 1374 103,9 Formação 
Florestal  

ssc/ cerrado stricto 
sensu 

 
45483 7.86 1338 108,4 

Formação 
Savânica 

 
ws/ cerrado 
arborizado  

 
10.94 7.62 2375 131,4 

Formação 
Florestal 

 

rf/ mata ciliar  
 12.53 7.76 1700 184,1 

Formação 
Florestal 

 
Fonte: Barros, J.H.S et al. 2022 

 

2.4.2 Estoque mínimo, médio e máximo de tC/ha  

A tabela 5 apresenta os valores mínimos, médios e máximos do estoque de carbono, expresso 

em toneladas por hectare, para cada fitofisionomia analisada. Esses resultados decorrem da análise 

detalhada no tópico 3.4, evidenciando as variações do estoque de carbono nas diferentes formações 

vegetais, fornecendo informações cruciais para a compreensão das dinâmicas de armazenamento de 

carbono na região estudada.  

 

 



17 
 

 

 

 

 

 

Tabela 5 - Estoque de carbono de biomassa aérea em fitofisionomias no bioma Pantanal 

Nome da fitofisionomia Referência Mínimo 
tC/ha 

Médio 
tC/ha 

Máximo 
tC/ha 

Formação Florestal 

 
Barros, J.H.S et al. 

+ 
4CN 

 

69.2 122.104 184.1 

Formação Savânica Barros, J.H.S et al, 26.6 62.43 108.4 

Formação Campestre Dados de Campo 2.344 5.82 14.248 

Fonte: organizado pelo autor, 2024 

 

3 RESULTADO E DISCUSSÃO 

Os resultados da classificação das fitofisionomias da sub-região do Abobral são apresentados 

por meio de mapas temáticos, conforme ilustrado na Figura 3. A análise comparativa entre os 

algoritmos Florestas Aleatórias (FA) e Suporte de Vetores de Máquinas (SVM), fundamentada na 

matriz de confusão, nos índices de acurácia (figura 4), concordância do coeficiente kappa (tabela 7) 

e nos erros de classificação (tabela 8), proporciona uma visão detalhada sobre o desempenho de cada 

modelo na identificação das diferentes fitofisionomias, que incluem as classes Florestal, Savânica, 

Campestre, bem como a classe Rios e Lagos.  

A matriz de erros, por sua vez, destaca dois tipos principais de falhas na classificação: o erro 

de omissão (Eo), que ocorre quando uma classe não é identificada corretamente, e o erro de inclusão 

(Io), que se refere à atribuição equivocada de uma área em uma classe distinta daquela que realmente 

representa. Tais falhas são cruciais para a avaliação de aprimoramento dos modelos de classificação, 

uma vez que indicam as limitações na capacidade dos algoritmos de discriminar adequadamente entre 

as diferentes classes de uso do solo.  

 

3.1 CLASSIFICAÇÃO DAS FITOFISIONOMIAS 

A Figura 3 ilustra a classificação resultante da aplicação dos classificadores de aprendizado 

de máquina em um processo de classificação supervisionada.
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Figura 4 - Classificação de Fitofisionomias na sub-região Abobral no pantanal sul-matogrossense 
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A Tabela 6 apresenta as áreas em hectares das fitofisionomias analisadas no estudo, que 

serviram como fundamento para a elaboração do mapa temático de estoque de carbono da 

biomassa aérea, conforme exposto na Figura 5. A comparação das áreas de fitofisionomias 

estimadas pelos algoritmos revela diferenças significativas nas categorias analisadas, na 

Formação Florestal, o SVM estima uma área 5.061 ha maior do que as Florestas Aleatórias, 

indicando uma possível tendência de superestimação dessa categoria. Por outro lado, na 

Formação Savânica, as Florestas Aleatórias apresentam uma área 17.495 ha superior, o que 

pode refletir maior sensibilidade desse algoritmo às características dessa fitofisionomia. Na 

Formação Campestre, o SVM volta a estimar uma área maior, com uma diferença de 7.374 ha. 

Apesar dessas variações, a diferença total entre os dois algoritmos é relativamente pequena, 

sendo as Florestas Aleatórias 5.060 ha superiores ao SVM, o que corresponde a cerca de 1,84% 

do total. Esses resultados sugerem que, enquanto os algoritmos diferem nas estimativas 

específicas, suas somas totais são próximas, refletindo abordagens distintas na classificação 

dos dados.   

 

Tabela 6 - Área em hectares 

 Algoritmos  
Suporte de Vetor de Máquina  Florestas Aleatórias 

Área (ha) Área (ha) 
Formação 
Florestal 55.856    50.795   

Formação 
Savânica 116.036    133.531   

Formação 
Campestre 103.399    96.025   

Total 275.291                              280.351 
fonte: o autor (2024) 

 

3.2 ÍNDICE KAPPA 

Na análise do índice kappa, o classificador Suporte de Vetores de Máquinas apresentou 

uma excelente concordância, com um valor de 0,81, superando o classificador Florestas 

Aleatórias, que registrou 0,72, indicando uma concordância forte. Esses resultados indicam 



20 
 

 

 

 

 

 

que, no contexto deste estudo, o SVM apresentou desempenho superior ao FA na classificação 

de fitofisionomias corroborando sua eficácia em contextos similares. 

 

 

Tabela 7 - Índice Kappa 

Classificador Índice Kappa Concordância 

Suporte de Vetor de Máquina 0,81 Excelente 
Florestas Aleatórias 0,72 Forte 

fonte: o autor (2024) 

 

3.3 ACURÁCIA  

A figura 5 mostra a acurácia das classes nos dois métodos de classificação empregados, 

a análise dos resultados revelou diferenças significativas no desempenho dos métodos, assim 

como variações no reconhecimento das diferentes classes.  

No caso do classificador FA, a classe "Rios e Lagos" apresentou a maior acurácia, 

próxima de 1.0, demonstrando que este método é eficiente em identificar essa classe no 

contexto analisado. As classes Formação Florestal e Formação Campestre também apresentam 

bom desempenho, com acurácia superior a 0.8. Contudo, a classe Formação Savânica 

apresentou a menor acurácia, em torno de 0.5, o que sugere limitações na distinção desta 

categoria, possivelmente devido à sua alta heterogeneidade ou sobreposição de características 

com outras classes, dificultando sua separação. 

Por outro lado, o algoritmo SVM apresentou desempenho geral superior, com as classes 

Rios e Lagos e Formação Campestre alcançando acurácia próxima de 1.0, enquanto, as classes 

Formação Savânica e Florestal obtiveram 0,72 e 0,88, respectivamente. Este desempenho 

superior pode ser atribuído à capacidade do SVM de maximizar as margens de separação entre 

as classes, sendo mais eficiente na discriminação de classes com características semelhantes. 

Esses resultados destacam a robustez e a eficácia do SVM no mapeamento de áreas com 

características complexas e heterogêneas, como as investigadas na sub-região abobral no bioma 

Pantanal. A melhora observada na acurácia da classe Formação Savânica, em comparação ao 
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desempenho do classificador FA, reforça a adequação do SVM para aplicações em ambientes 

de alta complexidade. 

 

 

Figura 5 - Acurácia das classes 

 
 fonte: o autor, 2024 

 

3.4 MATRIZ DE ERROS DOS ALGORITMOS  

O modelo de Florestas Aleatórias apresentou um desempenho geral satisfatório na 

classificação das formações Florestal e Campestre, com taxas de erro de omissão de 29,78% e 

4,46%, respectivamente. Esses valores indicam que o modelo foi eficiente na identificação da 

classe Campestre, mas teve maior dificuldade em identificar as áreas da classe Florestal. Para 

a classe Rios e Lagos, o desempenho também foi bom, com um erro de omissão de 15%, 

sugerindo uma boa capacidade de classificação dessa categoria. No entanto, o maior desafio 

do classificador foi na classificação da Formação Savânica, que apresentou o maior erro de 

omissão (38,46%), evidenciando a dificuldade do modelo em reconhecer áreas desta classe. 
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Além disso, a Formação Savânica também registrou o maior erro de inclusão (54,71%), 

o que revela que o algoritmo frequentemente classifica as áreas de outras classes como 

pertencentes à Savânica. Esse padrão reflete uma confusão significativa do modelo na 

discriminação dessa formação específica, possivelmente devido à sua complexidade ou 

semelhança com outras classes. Por outro lado, para as demais classes, o modelo apresentou 

taxas de erro de inclusão relativamente baixas, sugerindo um desempenho mais equilibrado. 

Por sua vez, o modelo de SVM demonstrou um desempenho superior em algumas 

classes. Na Formação Florestal e Formação Campestre, o SVM registrou erros de omissão de 

10,92% e 7,08%, respectivamente, valores consideravelmente menores em comparação ao 

classificador Florestas Aleatórias. Além disso, o erro de inclusão da Formação Florestal foi de 

apenas 11,66%, reforçando a capacidade do modelo em diferenciar essa classe de outras. Na 

classificação da Formação Savânica, o SVM também superou o algoritmo FA, com um erro de 

omissão de 24,44%, embora ainda significativo. Isso sugere que, embora o SVM enfrente 

desafios na identificação dessa formação, ele apresenta maior precisão relativa. 

Uma das principais forças do SVM foi observada na classificação de Rios e Lagos, onde 

o modelo obteve um erro de inclusão de 10%, indicando uma excelente capacidade de evitar 

classificações incorretas dessa classe. Contudo, o erro de omissão para Rios e Lagos foi 

relativamente elevado (30%), destacando dificuldades em identificar todas as áreas desta 

classe. 

 

Tabela 8 - Erros de Omissão e Inclusão 

       Algoritmos  
Formação Florestal Formação 

 Savânica 
Formação 
Campestre 

Rios e 
Lagos 

Eo (%) Io(%) Eo (%) Io(%) Eo 
(%) Io(%) Eo 

(%)  Io(%) 

 
Florestas 
Aleatórias 

29,78 13,15 38,46 54,71 4,46 15,07 10 15 

 
Suporte de Vetor 

de Máquinas 
10,92 11,66 24,44 27,65 7,08 7,08 30 10 

fonte: o autor (2024) 

 

Eo – Erro de Omissão; Io – Erro de Inclusão  
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3.5 ESTIMATIVA DE ESTOQUE DE CARBONO DE BIOMASSA AÉREA COM 

DADOS PRIMÁRIO E SECUNDÁRIOS   

Na figura 6, é apresentado o mapa temático de estoque mínimo, médio e máximo de 

carbono de biomassa aérea das fitofisionomias do bioma Pantanal, na sub-região do Abobral.  

Na tabela 9, são apresentados os valores estimados para cada fitofisionomia analisada, 

para cada classe, foram registrados os valores mínimos, médios e máximos do estoque 

calculado, permitindo a obtenção do total correspondente às fitofisionomias analisadas.  

 

 

Tabela 9 - Estoque de carbono da biomassa aérea em fitofisionomias no Abobral/ Pantanal 

Nome da 
fitofisionomia Área (ha) Mínimo 

tC/ha 
Médio 
tC/ha 

Máximo 
tC/ha 

Formação Florestal 55.856 3.8652 108 682.03 108 102.83 108 

Formação Savânica 116.036 3.0865 108 72441 108 12578 108 

Formação 
Campestre 103.399 0.0024236 108 60.176 108 1.4732 108 

Total 219.490 6.9531236 108 73183.206 108 12782.3032 108 

Fonte: autor, 2024 
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Figura 6 - Mapa temático de estoque de carbono de biomassa aérea em fitofisionomias na sub-região Abobral do Pantanal sul-matogrossense 
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Ao analisar os valores de estoque de carbono, verifica-se que a formação florestal exibe 

uma variação que vai de um mínimo de 3.8652×108 tC/ha, passando por uma média 682.03×108  

tC/ha, até um máximo de 102.83×108 tC/ha. Essa fitofisionomia apresenta um estoque médio 

de carbono notavelmente elevado, o que indica a eficácia dessa formação em capturar e reter 

carbono na biomassa acima do solo. Apesar de cobrir a menor área entre as três fitofisionomias, 

a capacidade da vegetação arbórea de armazenar grandes quantidades de carbono é evidenciada 

pelos valores mínimos e máximos observados. Esta capacidade pode ser atribuída à sua 

estrutura de vegetação densa e à presença de árvores de grande porte, que são altamente 

eficientes no armazenamento de carbono. 

A formação savânica apresenta um estoque de carbono mínimo de 3.0865×108 tC, uma 

média de 72441×108 tC/ha, e um máximo de 12578×108 tC/ha. Esta formação abrange a maior 

área geográfica e, consequentemente, possui o maior estoque médio total de carbono, 

conferindo-lhe o maior potencial de armazenamento de carbono entre as três fitofisionomias 

analisadas. Embora os valores de estoque por hectare sejam comparáveis aos da formação 

florestal, a ampla extensão da área coberta pela formação savânica resulta em um total de 

carbono armazenado superior.   

Em contraste, a formação campestre apresenta a menor capacidade de armazenamento 

de carbono por hectare, com variações de 0.0024236×108 tC/ha no mínimo, uma uma média 

de 60.176×108 tC/ha, e um máximo de 1.4732×108 tC/ha. Apesar de abranger uma área 

significativa de 103.399 hectares, o estoque total de carbono da formação campestre é inferior 

aos das formações florestal e savânica. Esse estoque relativamente baixo pode ser atribuído à 

vegetação rasteira e à menor densidade de biomassa.  

Essa disparidade nos níveis de estoque de carbono entre as diferentes formações pode ser 

atribuída a uma variedade de fatores, incluindo a densidade da vegetação, a diversidade de 

espécies, às condições climáticas e os padrões de uso da terra. Por exemplo, a presença de 

árvores de grande porte na formação florestal pode contribuir significativamente para o 

armazenamento de carbono, enquanto a formação de campo, com sua vegetação mais rasteira 

pode ter uma capacidade de sequestro de carbono mais limitada.   
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4 CONCLUSÃO 

O presente estudo analisou a classificação das fitofisionomias na sub-região do 

Abobral, no bioma Pantanal, utilizando os algoritmos Florestas Aleatórias (FA) e Suporte a 

Vetores de Máquinas (SVM), além de avaliar o estoque de carbono nas diferentes formações 

vegetais. Os resultados evidenciaram a superioridade do algoritmo SVM, que apresentou maior 

acurácia geral, especialmente na classificação de classes mais complexas e heterogêneas, como 

a Formação Savânica, superando o FA em termos de índice Kappa (0,81 contra 0,72). Embora 

ambos os métodos enfrentem desafios na discriminação de determinadas classes, o SVM 

demonstrou maior eficiência na redução dos erros de omissão e inclusão, consolidando-se 

como uma ferramenta mais eficaz para o mapeamento detalhado das fitofisionomias 

investigadas. 

A análise do estoque de carbono revelou diferenças significativas entre as 

fitofisionomias. A formação florestal destacou-se pelo elevado estoque médio de carbono por 

hectare, evidenciando sua vegetação densa e presença de árvores de grande porte na captura e 

retenção de carbono. Por sua vez, a formação savânica, que abrange a maior área territorial, 

apresentou o maior estoque total de carbono, refletindo a influência da extensão geográfica na 

acumulação de biomassa, mesmo com valores médios por hectare similares aos da formação 

florestal. Em contraste, a formação campestre apresentou a menor capacidade de 

armazenamento de carbono por hectare, o que resultou em um estoque total inferior, apesar de 

sua ampla distribuição espacial. 

Cabe destacar que a análise foi conduzida no mês de abril, período correspondente à 

estação de estiagem. Para uma compreensão mais abrangente do estoque de carbono, é crucial 

incluir avaliações durante a estação de cheia, quando as condições da vegetação e do solo 

podem alterar significativamente os níveis de carbono armazenado. Essa abordagem sazonal 

proporcionará uma visão mais completa da dinâmica de carbono e das variações ao longo do 

ano. 

A utilização do Google Earth Engine (GEE) mostrou-se uma ferramenta eficiente para 

o processamento e análise de extensas áreas geográficas, permitindo um monitoramento 

contínuo e detalhado das fitofisionomias em diferentes períodos. Essa tecnologia não apenas 

facilita a obtenção de dados mais precisos e atualizados, mas também contribui para o avanço 

do conhecimento sobre a variação temporal do estoque de carbono. 
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Para futuros estudos, recomenda-se a integração de dados sazonais, abrangendo tanto a estação 

de seca quanto a de cheia, a fim de obter uma análise mais completa do potencial de 

armazenamento de carbono das diferentes fitofisionomias. A combinação de técnicas de 

sensoriamento remoto com análises temporais aprofundará a compreensão das flutuações 

sazonais e dos impactos climáticos sobre o armazenamento de carbono. Essa abordagem 

subsidiará estratégias de manejo e conservação mais eficazes, fundamentais para a gestão 

sustentável do bioma Pantanal. 
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