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RESUMO

As florestas nativas sdo importantes para uma infinidade de servicos ecossistémicos, entre eles
0 sequestro e estoque de carbono. Dessa forma, conhecer o estoque de carbono existente nos
remanescentes florestais é de grande importancia para ajudar a justificar sua preservagdo bem
como a recuperacdo de areas degradadas. O objetivo desse trabalho foi avaliar o uso de
informagdes espectrais e indices de vegetacdo obtidos do satélite SENTINEL-2, variaveis
hidroldgicas (Precipitacdo interna e Armazenamento de dgua no solo) e varidveis geograficas
em conjunto com informagdes dendrométricas do povoamento para a estimativa do estoque de
carbono em diferentes estratos do dossel de um remanescente florestal pertencente a
fitofisionomia Floresta Estacional Semidecidual. Para isso foram empregadas técnicas de
aprendizado de maquinas (Random forest associado a meta-heuristica Algoritmo genético -
GARF) em compara¢do com a modelagem classica por meio da Regressao Linear Mdltipla p
RLM utilizando o método Stepwise, para a selecdo das varidveis mais indicadas para
incrementar o poder preditivo dos modelos. Os resultados indicam que com excegdo das
varidveis dendromeétricas, as variaveis analisadas apresentarem baixa correlacdo com estoque
de carbono, apesar disso, todas elas contribuiram de alguma forma para a melhoria das
estimativas de carbono nos diferentes estratos do dossel. O método GARF privilegiou o uso dos
dados espectrais e dendrometricos para 0s percentis superiores e 0s dados dendrométricos e
hidrolégicos para os inferiores, enquanto o RLM privilegiou 0 uso conjunto das variaveis
espectrais, dendrometricas, hidrolégicas e geogréaficas para 0s percentis superiores e
dendrométricos e espectrais para os inferiores. O método GARF, com excec¢do do percentil 90,
foi capaz de produzir melhores resultados em comparagdo com 0 RLM, apesar de as diferencas
ndo serem grandes. Dessa forma, 0 uso conjunto dessas variaveis se mostra promissor para a
producdo de estimativas mais confiaveis.

Palavras-chave: Modelagem, Selecdo de variaveis, SENTINEL-2



ABSTRACT

The native forests remains are an important role for many ecological reasons and global
services, including a carbon sink. Thus, knowing the carbon stock existing in the forest
remnants is of great importance to help justify its preservation as well as the recovery of
degraded areas. The objective of this work was to evaluate the use of spectral information and
vegetation indexes obtained from the satellite SENTINEL-2, hydrological variables (internal
precipitation and water storage in the soil) and geographic variables together with dendrometric
information from the stand to estimate the stock of carbon in different strata of the canopy of a
forest remnant belonging to phytophysiognomy Seasonal Semideciduous Forest. For that,
machine learning techniques were used (Random forest associated with metaheuristic Genetic
algorithm - GARF) in comparison with classical modeling using Multiple Linear Regression p
RLM using the Stepwise method, for the selection of the most suitable variables to increase the
predictive power of models. The results indicate that, with the exception of the dendrometric
variables, the analyzed variables have a low correlation with carbon stock, despite all of which
have contributed in some way to the improvement of carbon estimates in the different strata of
the canopy. The GARF method favored the use of spectral and dendrometric data for the upper
percentiles and dendrometric and hydrological data for the lower ones, while the RLM favored
the combined use of spectral, dendrometric, hydrological and geographic variables for the upper
and dendrometric and spectral percentiles for the lower ones. The GARF method, with the
exception of the 90th percentile, was able to produce better results compared to the RLM,
although the differences were not large. Thus, the joint use of these variables is promising for
the production of more reliable estimates.

Keywords: Modeling, feature selection, SENTINEL-2
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CAPITULO I - INTRODUCAO GERAL



1 INTRODUCAO

As florestas nativas desempenham uma importante funcao ecoldgica de armazenamento
do carbono em sua biomassa (TESFAYE, 2016), o que nas Ultimas décadas tem gerado um
grande debate acerca da importancia da preservacdo desses ecossistemas terrestres em termos
de sequestro, ciclagem e estogque de carbono como forma de contribuir para a minimizagéo dos
efeitos das mudancas climaticas (DA SILVA FILHO et al., 2020). Nesse cenario, 0s estudos
cientificos que visam avaliar e quantificar o estoque de carbono por meio dos remanescentes
florestais se tornaram frequentes. Normalmente séo realizados empregando-se modelos
alométricos, que estimam o estoque de carbono de forma individual ou para 0 povoamento,
utilizando informacBes dendrométricas coletadas por meio do inventario florestal, como
diametro medido a 1,30 do solo (DAP), area basal (G), entre outras (RIBEIRO et al., 2011).
Contudo, os inventérios florestais sdo operacBes que exigem grande volume de recursos
financeiros, logisticos e de médo de obra, tanto na coleta, quanto no processamento das
informacdes, principalmente para grandes areas florestais.

Dessa forma, é de interesse cientifico desenvolver formas alternativas para realizar a
estimativa do estoque de carbono contido nos remanescentes florestais, seja por formas hibridas
com o método classico de estimativa, ou mesmo sugerindo novos métodos aplicando
geotecnologias. Dentro dessas geotecnologias, uma ferramenta que trouxe grandes beneficios
aos estudos envolvendo os recursos florestais foi 0 Sensoriamento Remoto que permitiu um
maior detalhamento de informacg6es para caracterizar 0 povoamento. Através do estudo das
imagens obtidas por sensores acoplados a satélites se tornou possivel fazer inferéncias espaciais
de maneira precisa sobre padrdes das florestas como area foliar (LIBERATO, 2011), volumetria
(MIGUEL et al., 2015), estado fitossanitario (ROSA et al., 2008), nutricional (NETO et al.,
2002) e hidrico (SADER et al., 1995), bem como identificar alteracGes na cobertura vegetal
(ROCHA et al., 2011), com base nas informagdes espectrais de reflectancia das folhas do
dossel.

Esses beneficios se tornaram possiveis devido ao fato de os pigmentos foliares, em
especial as clorofilas, terem absorgOes preferenciais em determinados comprimentos de ondas
do espectro Optico, 0 que permitiu o desenvolvimento de indices de vegetacdo, que podem ser
correlacionados as mais diferentes informacdes sobre a distribuicdo dos recursos florestais,
dentre elas, o estoque de carbono (BOLFE; BATISTELLA; FERREIRA, 2012). Outras

informagdes comumente relacionadas com os padrdes das florestas nativas sao as informagdes



hidrologicas. Atributos como a precipitacdo interna e armazenamento da &gua no solo estdo
diretamente correlacionados com diversas funces eco-hidroldgicas e consequentemente,
influenciam os padrdes de crescimento e dispersdo dos individuos dentro de um povoamento,
dessa forma, sdo capazes de influenciar os padrdes de estoque de carbono (MELLO et al.,
2008). Diante do exposto, o presente trabalho tem como objetivo principal, avaliar o uso de
informagdes espectrais e hidrologicas em conjunto com informagdes dendrométricas do
povoamento para a estimativa do estoque de carbono em um remanescente florestal pertencente
a fitofisionomia Floresta Estacional Semidecidual, empregando técnicas de aprendizado de
maquinas (Random forest associado a meta-heuristica Algoritmo genético) em comparagdo
com a modelagem cléssica por meio da Regressdo Stepwise, para a selecdo das variaveis mais

indicadas para incrementar o poder preditivo dos modelos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Estoque de carbono pelas florestas

Nas ultimas décadas, desmatamento, incéndios e a degradacdo das florestas naturais tém
contribuido intensamente para o aumento das concentracfes de didxido de carbono (CO2) na
atmosfera, e consequentemente com as mudancas climaticas (FROLKING et al., 2009;
HANSEN et al., 2013; TESFAYE et al., 2016). Por essa razdo, a quantificacdo e o
monitoramento do sequestro e estoque de carbono, vem despertando a atencdo de varios
cientistas, como pode ser observado em Seidel et al. (2011), Lu et al. (2004), Scolforo et al.
(2015), Baccini et al. (2008), Silveira et al. (2019a, 2019b), Wang et al. (2011) e Dube (2018).

Esse grande apelo pela preservacdo e restauracdo das florestas, se deve ao fato de as
mesmas fixarem grandes quantidades de carbono, captado da atmosfera, em sua biomassa
(FANG et al. 2014; RIBEIRO et al., 2011). Por esse fato, a quantificagdo precisa do estoque de
carbono contido em fragmentos florestais é essencial para estimativas sobre as emissfes e
sequestros de CO, da atmosfera para a implementacao de politicas de mitigacdo das mudancas
climaticas (HIGUCHI et al., 2004; SCOLFORO et al., 2015).

Estudos a nivel mundial estimam que as florestas sdo responsaveis por cerca de 80% do
estoque da biomassa acima do solo, desempenhando um papel importante no ciclo do carbono
(HOUGHTON, 2005), sendo esses valores variaveis em relacdo ao tipo de vegetacdo em
questdo, a composicao de espécies, tamanho populacional, idade, estagio de sucessao da floresta
(WATZLAWICK et al., 2002).

De forma geral, as florestas tropicais séo consideradas como o principal sumidouro de
carbono (STEPHENS et al. 2007). Pan et al. (2011) estima que estoque atual de carbono nas
florestas do mundo é de 861 Petagramas, onde aproximadamente 55% (473 Petagramas) esta
estocado nas florestas tropicais, principalmente devido a associacdo com os fatores
edafoclimaticos locais que favorecerem a producédo de biomassa.

No caso do Brasil, as principais fitofisionomias responsaveis por estoques médios de
carbono que vio de 268 Mg ha! na Floresta Amazonica (BROWN; LUGO, 1992) até 5,3 Mg
ha! na Floresta no Campo Cerrado (SCOLFORO et. al., 2008).

Scolforo et al. (2008) estimaram o estoque de carbono presente na biomassa aérea da
vegetacdo nativa do estado de Minas Gerais e encontraram 0s seguintes valores médios por

fitofisionomia: Floresta Ombrdéfila:196,7 Mg ha, Floresta Estacional Semidecidual: 151,8
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MgC ha, Floresta Estacional Decidual: 38,1 MgC ha*, Cerraddo: 31,8 MgC.ha, Cerrado
Sensu Stricto: 14,2 MgC ha e Campo Cerrado: 5,3 MgC ha.

Essa variacdo ainda pode ser notada entre fragmentos florestais pertencentes a uma
mesma fitofisionomia, ja que a capacidade de sequestro é muito dependente do clima local, da
topografia, das espécies que compdem o ecossistema, das caracteristicas do solo, da hidrologia,
do histérico de distdrbios na area, entre outros fatores (DAVIDSON; JANSSENS, 2006).

2.2 Métodos de estimativa do estoque de carbono em florestas

Os inventéarios florestais sdo considerados uma ferramenta primordial para se conhecer
informaces sobre potencial produtivo de uma floresta (VIBRANS; GASPER; MULLER,
2012). No caso dos inventarios em florestas nativas, entre as variaveis normalmente coletadas,
o didmetro medido a 1,30 metros do solo (DAP), a altura total (HT) e a identificacdo botanica
da espécie merecem destaque.

Essas sdo consideradas as principais variaveis de interesse, pois diversos estudos ja
descreveram a relacdo empirica existente entre biomassa e as variaveis DAP, HT e densidade
basica da madeira (DBM) (CHAVE et al. 2014). Como as quantidades de carbono estocadas
sdo controladas principalmente pela biomassa, estimativas acuradas da biomassa séo
fundamentais para estimativas precisas de estoque de carbono pelas florestas.

As equacdes alométricas, sem davidas, estdo entre as ferramentas mais utilizadas para
a predicdo da biomassa florestal (RIBEIRO et al., 2011) ja& que, na maioria das vezes, a
biomassa individual das arvores ou mesmo a biomassa do povoamento ndo pode ser medida
diretamente no campo.

Contudo, a base para aplicacdo da modelagem da biomassa ainda € a amostragem
destrutiva (HIGUCHI et al., 2004), onde individuos sdo abatidos com o objetivo de se
quantificar, via métodos proprios, a biomassa existente que serd utilizada como variavel
dependente para os ajustes dos modelos matematicos. Porém, dados de amostragem destrutiva
para florestas sdo caros e dificeis de serem obtidos (CUBAS et al., 2016).

Por essa razdo, muitos autores optam por utilizar fatores de expansao da biomassa, que
convertem as estimativas de volume, cuja oferta de equacdes na literatura é consideravelmente
maior, em estimativas de biomassa. Da mesma forma, essas estimativas de biomassa podem ser
convertidas em estogque de carbono pelo uso de fatores de convers@o da biomassa em carbono.

Para esse fim, o Painel Intergovernamental de Mudancas Climaticas (Intergovernmental Panel
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on Climate Change - IPCC) recomenda o uso do fator 0,47 para a conversdo da biomassa em
carbono de espécies arbdreas pertencentes a florestas tropicais e subtropicais (IPCC, 2006).
Nas ultimas décadas, com o avango das geotecnologias e da disponibilidade de dados,
principalmente de satélites, novos métodos de estimativas do estoque de carbono em florestas
vém sendo desenvolvidos, permitido a incorporacdo aos modelos de predicdo usuais de
parametros detectados remotamente que levam em conta a variabilidade espacial do carbono
nos fragmentos florestais (WANG et al. 2009) ou mesmo avaliagdes indiretas usando

unicamente técnicas de sensoriamento remoto (FUCHS et al. 2009).

2.3 Sensoriamento remoto e o estoque de carbono nas florestas

O uso das informacdes espectrais tém sido de grande importancia para estimativa do
estoque de carbono para areas florestais (PONZONI et al., 2015; WERE et al., 2015; WU et al.,
2016) pois fornece uma gama de informagdes distribuidas de forma espacial e temporal das
areas de interesse (CHEN, 2013; LU et al., 2012), sdo dindAmicos, menos onerosos e mais
rapidos quando comparado a metodos tradicionais, com precisdo aceitavel, além de permitir um
monitoramento sem a degradacdo da floresta (XING, HE e LI, 2014).

Permitem ainda, o uso de imagens multiespectrais e multitemporais, com processamento
rapido de grandes quantidades de dados e compatibilidade com sistemas de informacéo
geografica (SIG), associando as estimativas a classificacdo de uso e cobertura do solo e a
deteccdo de alteracdes da superficie em areas florestais (LU et al., 2005).

Sua aplicacéo se baseia no uso dos valores de reflectancia e de suas combinagdes que
geram os indices de vegetacdo. Os indices se baseiam nas caracteristicas espectrais da vegetacdo
verde sadia, diretamente influenciados pelos pigmentos foliares, principalmente a clorofila, que
enfatizam a diferenca entre a forte absorcdo da radiacdo eletromagnética vermelha e a forte
dispersdo da radiacdo infravermelha. Assim, o comportamento da absor¢cdo da radiagédo
fotossinteticamente ativa é fundamental para varias pesquisas que procuram associar essa
informacdo as varidveis de interesse.

Basicamente os métodos para estimar a biomassa e o0 estogue de carbono com dados de
sensoriamento remoto assumem que as informacdes do dossel, advindas dos sensores, estdo
fortemente correlacionadas com as variaveis de interesse (LU et al., 2012). Mas no caso das
florestas algumas variaveis podem influenciar a reflectancia do dossel, entre elas podem ser
citadas a iluminacdo (angulo de incidéncia solar), fechamento do dossel, indice de area foliar,

deciduidade, ciclos fenolégicos, entre outras.
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Segundo Tan et.al. (2007) a integracdo entre dados de inventério florestal e imagens de
satélite em resolugdes espaciais consistentes, permite melhorar as estimativas de estoques de
carbono para grandes areas florestais. Sendo essa metodologia especialmente interessante
qguando associada aos conjuntos de dados de inventarios florestais nacionais (WANG et al.
2009).

No Brasil, Lu et. al. (2004), que estimaram a biomassa acima do solo em uma grande
area de Floresta Amazonica usando dados do sensor Landsat Thematic Mapper (TM). Seis
bandas e varios indices de vegetacdo foram submetidos a analise da correlacdo de Pearson,
segundo os autores a banda TM5 permitiu gerar indices fortemente correlacionados com o0s
parametros da floresta, enquanto os obtidos pelas bandas TM4 e TM3 foram fracamente
correlacionados, entre eles destacando o indice de vegetacdo atmosférica resistente, o indice de
vegetacdo atmosférica e do solo e o indice de vegetacdo com diferenca normalizada.

Nesse sentido, pesquisadores vem desenvolvendo uma variedade de indices de
vegetacdo através de combinagdes das diferentes bandas dos satélites, principalmente os
comprimentos de onda vermelho e infravermelho proximo, buscando uma melhor explicacdo
da abundéncia ou a atividade da vegetacdo. Segundo Jensen (2011) séo considerados como 0s
principais indices de vegetacao:

e SR - Razéo Simples:

SR = Lrir

Pred

E dada pela razdo entre a radiagéo refletida na banda do infravermelho préximo (pnir) €
a radiacdo refletida na banda do vermelho (pred). O SR € sensivel a variacdes da biomassa da
vegetacdo e sobre o indice de area foliar (IAF) principalmente em vegetacdes de grande

biomassa, como as florestas.

e NDVI - indice de vegetacdo por diferenca normalizada:
NDVI — pnir _pred
pnir + pred
Muito semelhante ao SR, sendo mais sensivel a mudancas sazonais na vegetagéo, capaz
de reduzir os ruidos por diferencas de iluminagéo solar, sombras de nuvens, mas muito instavel

a cor do solo e as suas condic¢des de umidade.
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e SAVI - indice de vegetac&o ajustado ao solo:

(1+ L)(pnir ~ Pred )
pnir +pred + L

SAVI =

O SAVI foi desenvolvido buscando solucionar o problema de instabilidade do NDV1 as
caracteristicas do substrato do dossel, adicionando a formulacgéo o fator L, que quando igual a

0,5 minimiza as variac@es de brilho dos solos.

e ARVI - indice de vegetacio resistente a atmosfera:

ARVI = K—p Cu P j
P i P
P =P Y (P "o —P *red)
O ARVI foi construido de forma que fosse menos sensivel aos efeitos atmosféricos,
corrigindo a reflectancia na banda do vermelho pela diferenca entre a reflectancia na banda do
azul e do vermelho. O valor de y normalmente ¢ igual a 1,0 e representa o efeito aerossol da

atmosfera.

e SARVI - indice de vegetacdo resistente a atmosfera e ao solo:

* %
SARVI: p nir Iirb

p*nir P rb +L
O SARVI deriva de uma juncdo do SAVI e do ARVI, corrigindo tanto os ruidos devido
aos solos como os derivados da atmosfera.

e EVI - indice de vegetacio realcado:

P =P
EVI =G L (1+L)
p*nir +Clp *red +C2,0* +L

blue

O EVI é uma modificacdo do NDVI, contendo um fator de ajuste para solos (L), e dois
coeficientes (C1 e C>), que descrevem o uso da banda azul para a correcdo da banda vermelha
quanto ao espalhamento atmosférico por aerossois. Esses fatores assumem 0s respectivos
valores: 6,0; 7,5 e 1,0. Além desses, 0 EVI conta com um fator G com valor fixo de 2,5 que
visa melhorar a sensibilidade para regides de alta biomassa, permitindo um melhor desempenho
do monitoramento da vegetacdo atraves da diminui¢do da influéncia do substrato abaixo do

dossel e através da reducéo da influéncia atmosférica.
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e TVI- indice de vegetacio triangular:
TVI = O! 5(120(pmr - p*green )) —200 (pred - p*green )

O TVI descreve a energia radiativa absorvida pelos pigmentos como a diferenga relativa
entre as reflectancias na banda do vermelho e no infravermelho proximo com a reflectancia na

banda do verde, onde a absorcao de luz pela clorofila é insignificante.

e VARI - indice de vegetacio resistente a atmosfera no visivel:

pgreen ~ Pred
pgreen *t Pred ~ Polue

VARI =

green

O VARI deriva do ARVI sendo um indice muito pouco sensivel aos efeitos

atmosféricos, utilizado principalmente para estudos sobre fracGes da vegetacéo.

2.4 Selecdo de varidveis para a estimativa do estoque de carbono

O primeiro passo para o desenvolvimento de métodos alternativos para a estimativa do
estoque de carbono é identificar variaveis que podem ser incorporadas ao conjunto de variaveis
utilizadas classicamente. Essa identificacdo passa pelo estabelecimento da relagcdo existente
entre o estoque de carbono e as variaveis disponiveis, j& que muitos dessas varidveis sdo
totalmente irrelevantes ou redundantes.

A forma mais simples de realizar essa avaliacdo € utilizando a analise de correlacdo. Os
coeficientes de correlacdo sdo métodos estatisticos utilizados para medir as relacdes entre
variaveis e o que elas representam, procurando identificar se existe alguma relacdo entre a
variabilidade de ambas e quantificando esse grau de correlacdo (MOORE et. al. 2007). Na area
cientifica os coeficientes de correlacdo sao muito importantes quando se pretende avaliar muitas
variaveis, pois assim, é possivel entender como a variabilidade de uma afeta a outra.

Entre os coeficientes de correlagéo, o coeficiente de correlacdo de Pearson (r) explica a
relacdo entre duas varidveis atraves de valores situados entre -1 e 1. Quando o coeficiente se
aproxima de 1, existe um aumento no valor de uma variavel quando a outra também aumenta,
ou seja, hd uma relacdo linear positiva. Se o coeficiente se aproxima de -1, o valor de uma
variavel aumenta quando o da outra diminui, existindo uma correlagéo negativa ou inversa. E

para coeficientes de correlagdo proximos de zero ndo ha relacdo entre as duas variaveis.
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Assim, modelos matematicos que utilizam varidveis independentes altamente
correlacionadas a varidvel dependente tendem a apresentar um melhor ajuste (FUJIWARA et
al., 2009). Sendo que a forma tradicional de relacionar varias variaveis em um modelo se da
através da Regressdo Linear Multipla (RLM).

Como forma de selecionar as variaveis que melhor se adequa para a essa modelagem,
normalmente é aplicando o procedimento Stepwise, que adota como critério de selecdo a
estatistica F e o valor do Critério de Informacéo de Akaike (AIC). O método Stepwise é feito
de forma iterativa, adicionando e removendo varidveis, a partir de um critério de selecdo
(ALVES; LOTUFO; LOPES, 2013), procedimento esse que permite avaliar a contribuicéo de
cada variavel independente dentre as existentes no modelo, selecionando aquelas significativas
estatisticamente e que explicam da melhor forma a variavel dependente.

Esse procedimento, contudo, ndo leva em consideracdo a existéncia de
multicolinearidade entre as variaveis independentes, problema esse que afeta a estimativa dos
pardmetros do modelo. Para solucionar esse problema, recomenda-se o diagndstico por meio
do VIF (Variance Inflation Factor), que indica a presenca de multicolinearidade em uma
variavel quando o seu valor é maior que 10, indicando assim o descarte da variavel em questéo
do modelo.

A grande limitacdo dos modelos lineares multiplos é que eles s6 se adequam a variaveis
que tem correlacdo linear entre si, 0 que na area biolégica nem sempre ocorre. Diante do
aumento da complexidade dos fendmenos a serem modelados, houve a necessidade do emprego
de métodos mais robustos que lidasse com natureza linear ou ndo. Assim, outras técnicas
também vém sendo desenvolvidas, como por exemplo o uso de abordagens de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquinas, como o Randon Forest e o Algoritmo Genético, que

apresentam maior flexibilidade quanto a relacdo existente entre as variaveis.

2.5 Algoritmo Genético

Criado por John Holland na década de 60, o algoritmo genético (AG) é um método de
otimizacdo que utiliza os principios da teoria da evolugdo de Darwin na busca da solugdo étima
de um determinado problema (YU; XU, 2014).

Segundo Garg (2016) e Yang et al. (2008) o AG é um algoritmo de busca heuristica
versatil, apesar de apresentar baixa taxa de convergéncia, autodidata e robusto na busca de

solugBes otimas globais, particularmente em problemas multiobjectivo, funcionando
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corretamente mesmo quando & em seus parametros de entrada apresentam ruidos ou estejam
minimamente alterados (DAS et al. 2018).

Em sua busca pela solugdo 6tima o AG considera inicialmente vérias solucdes
individuais, gerando uma populacdo dentro da qual serdo realizados testes de convergéncia de
acordo com o intuito da pesquisa. A partir dessa populacdo inicial, e considerando a regra de
sobrevivéncia/reproducdo do mais apto, o algoritmo aplica operadores genéticos nas melhores
solucgdes encontradas, afim de produzir melhores descendentes, realizando uma busca local na
vizinhanca em busca de novas e melhores solucfes, eliminando as piores de geracdo em
geracao.

Assim, a estrutura geral do AG pode ser descrita da seguinte maneira: codificagéo,
selecdo da populacdo inicial, avaliacdo da melhor resposta, operadores genéticos (crossover e
mutacdo), geracdo de descendentes e analise da nova geracdo de acordo com o critério de
parada, caso a nova geracdo ndo seja satisfatoria, aplica-se novamente a funcdo de avaliacéo
para cada individuo (Figura 1).

Figura 1 - Fluxograma da estrutura de um Algoritmo Genético Simples.

5
elegao de individuos para Agenosyperadnres
genéticos para geragao
processo
dos descendentes

Aplica-se a func¢éo de avaliagdo a

cada individuo correspondente a L
essa geracao Definicao da nova

populagao atravez da nova
$ geracao

Nova Geragao

- l
Antiga geragdo de
pais

Fonte: Adaptado de Linden (2012).

Latifi, Nothdurft e Koch (2010) encontraram resultados superiores para 0 AG quando
comparado ao método stepwise na selegdo de selecdo de varidveis, para a modelagem da

biomassa e volume de uma floresta, a partir do sensoriamento remoto.
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2.6 Random Forest

O Random Forest (RF) é um Algoritmo de aprendizado de maquina criado pelo
matematico Leo Breiman, muito utilizado para problemas de regressdo e classificacéo,
(BREIMAN, 2001). Ele permite uma modelagem flexivel de interacbes em conjuntos de dados
de altas dimensfes, criando um grande nimero de arvores de regressdo, a partir de um
subconjunto de amostras de treinamento, e calculando a média de suas previsdes (WAGER;
ATHEY, 2018)

Kinoshita et al. (2016) compararam o algoritmo RF com dois interpoladores
geoestatisticos para a estimativa do estoque de carbono no solo em fungdo de dados de
reflectancia, com base no erro médio reduzido (RME) o RF se mostrou 0 método capaz de gerar
as melhores estimativas espaciais do estoque de carbono, apoiando as afirmagdes da literatura
sobre o seu bom desempenho.

O algoritmo necessita de trés parametros para a producao das arvores de decisao, que
sdo: ntree (numero de arvores treinadas na floresta), nodesize (tamanho do né do terminal de
destino) e mtry (nimero de saidas aleatorias usadas para dividir um né da arvore) (O’BRIEN;
ISHWARAN, 2019).

Com base nesses valores, o algoritmo divide a base de dados em dois subconjuntos por
bootstrap, um subconjunto aleatério de dois tercos das observacGes usadas para treinar as
arvores (ensacamento), e o terco restante dos dados (fora do saco) sdo usados para a validagédo
(WOZNICKI et al., 2019).

Apds isso, se define de forma randémica o nimero de nds das arvores de decisdo, onde
sdo selecionados numeros de variaveis aleatoriamente, e a varidvel que apresentar a melhor
divisdo é selecionada para aumentar a arvore nesse n6 (WOZNICKI et al., 2019).

Para a avaliacdo de cada nd séo utilizadas metricas. No caso dos problemas de regresséo
amétrica de avaliacdo é o mean squared error (MSE, erro quadratico médio), ja para problemas
de classificagdo é utilizado o critério de Gini (WOZNICKI et al., 2019). Assim, a arvore de
decisdo que recebeu o menor valor de MSE ou que recebeu mais votos na classificacdo € a
resposta final do algoritmo (BELGIU; DRAGU, 2016).

Apesar do RF apresentar resultados satisfatorios em relacdo a bancos de dados
volumoso e com grande numero de varidveis, ele tem pouca precisdo quando se trata de

conjunto de dados complexos (grandes e com interagdes variaveis complexas) (SPEISER et al.,
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2019), incluindo na maioria das vezes variaveis com caracteristicas distintas, que influencia o
desempenho da regresséo ou dos classificadores (KUMAR; SHAIKH, 2017).

Por isso, a importancia de fornecer o melhor conjunto de atributos possivel para
maximizar o desempenho do algoritmo e minimizar a exigéncia computacional (KUMAR;
SHAIKH, 2017). Outras formas de reduzir essa complexidade sao atraves de usos dos métodos
de feature selection (GHAEMI; FEIZI-DERAKHSHI, 2016), métodos recursivos de reducao
de variaveis (ABDOH; ABO RIZKA; MAGHRABY, 2018) ou Analise dos componentes
principais - PCA (GEETHA et al., 2019).

Mais recentemente a hibridizacdo entre algoritmo genético e Random Forest (GARF),
que veem trazendo 6timos resultados na selecdo de varidveis e melhorando a capacidade
preditiva e de classificacdo do RF (ALICKOVIC; SUBASI, 2017; CERRADA et al., 2016;
HONG et al., 2018; NAGHIBI; AHMADI; DANESHI, 2017; PAUL et al., 2017).

2.7 Hibridacéo do Algoritmo Genético e Random Forest (GARF)

Como apresentado anteriormente, o RF permite retirar informacdes mais relevantes na
predicdo da varidvel resposta, podendo ser inclusive implementado para a selecdo de variaveis.
Esse ponto é especialmente interessante visando avaliar em grandes bancos de dados quais
informacdes sdo importantes para a predi¢do da variavel de interesse e quais nao tem potencial.

Por sua vez, 0 AG é um método versatil na busca de solucdes 6timas, funcionando de
maneira adequada mesmo quando os parametros de entrada apresentam ruidos. Assim, uma
alternativa que vém sendo difundida € a hibridacao desses dois métodos.

Bader-El-Den e Gaber, (2012) evidenciaram o potencial da hibridacdo na melhoria da
performance do RF, uma vez que, associado ao algoritmo genético para mudar dinamicamente
as arvores na floresta, resultou no aumento da precisdo do modelo. A exceléncia do GARF para
sele¢do de caracteristicas tambeém é comprovada nos estudos de Cerrada et al., (2016), Crisman
et al. (2016), Ma e Fan (2017), Paing e Choomchuay (2018).
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3 CONSIDERACOES FINAIS

Dessa forma, a avaliacdo do método hibrido GARF em comparacdo com 0s métodos
classicos de regressdo para a estimativa do estoque de carbono, pode produzir novas formas de
avaliar esse servico ecoldgico, permitindo a incorporacao de variaveis espectrais, geograficas e
ou hidroldgicas, visando ganhos na precisdo de tais estimativas.
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RESUMO

As florestas nativas sdo importantes para uma infinidade de servicos ecossistémicos, entre eles
0 sequestro e estoque de carbono. Dessa forma, conhecer o estoque de carbono existente nos
remanescentes florestais € de grande importancia para ajudar a justificar sua preservacdo bem
como a recuperacdo de &reas degradadas. O objetivo desse trabalho foi avaliar o uso de
informacdes espectrais e indices de vegetacdo obtidos do satélite SENTINEL-2, varidveis
hidroldgicas (Precipitacdo interna e Armazenamento de agua no solo) e varidveis geograficas
em conjunto com informacdes dendrométricas do povoamento para a estimativa do estoque de
carbono em diferentes estratos do dossel de um remanescente florestal pertencente a
fitofisionomia Floresta Estacional Semidecidual. Para isso foram empregadas técnicas de
aprendizado de maquinas (Random forest associado a meta-heuristica Algoritmo genético -
GARF) em comparacao com a modelagem classica por meio da Regressdo Linear Multipla p
RLM utilizando o método Stepwise, para a selecdo das varidaveis mais indicadas para
incrementar o poder preditivo dos modelos. Os resultados indicam que com excecdo das
variaveis dendrométricas, as varidveis analisadas apresentarem baixa correlagdo com estoque
de carbono, apesar disso, todas elas contribuiram de alguma forma para a melhoria das
estimativas de carbono nos diferentes estratos do dossel. O método GARF privilegiou o uso dos
dados espectrais e dendrometricos para os percentis superiores e os dados dendrométricos e
hidrolégicos para os inferiores, enquanto o0 RLM privilegiou 0 uso conjunto das variaveis
espectrais, dendrometricas, hidrologicas e geograficas para 0s percentis superiores e
dendrométricos e espectrais para os inferiores. O método GARF, com excec¢édo do percentil 90,
foi capaz de produzir melhores resultados em comparacdo com o RLM, apesar de as diferencas
ndo serem grandes. Dessa forma, 0 uso conjunto dessas variaveis se mostra promissor para a
producdo de estimativas mais confiaveis.

Palavras-chave: Modelagem, Selecdo de variaveis, SENTINEL-2
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1 INTRODUCAO

Devido ao importante papel que as florestas desempenham no armazenamento de
carbono através da sua biomassa (TESFAYE, 2016), esse tema tem sido considerado de grande
relevancia pelos estudos ambientais e utilizados como argumentos para justificar a necessidade
da preservacdo desses ecossistemas para fins de minimizar os efeitos de mudancas climaticas
(DA SILVA FILHO et al., 2020).

Nesse cenario, os estudos cientificos que visam quantificar o estoque de carbono
existentes nos remanescentes florestais se tornaram frequentes. Normalmente eles séo
realizados empregando-se modelos alométricos, que estimam o estoque de carbono de forma
individual ou para o povoamento, utilizando informacgdes dendrométricas coletadas por meio
do inventario florestal, como diametro medido a 1,30 do solo (DAP), area basal (G), entre outras
(RIBEIRO et al., 2011).

Contudo, os inventarios florestais sdo operacdes que exigem grande volume de recursos
financeiros e logisticos, principalmente para grandes areas florestais. Dessa forma, é de
interesse cientifico desenvolver formas alternativas para realizar a estimativa do estoque de
carbono contido nos remanescentes florestais, associando informagdes obtidas remotamente
que permitam uma reducdo da intensidade amostral ou mesmos reduzindo os erros produzindo
estimativas mais confidveis.

Nesse caso, 0s dados de sensoriamento remoto sdo sem divida os mais explorados e que
trouxeram grandes beneficios aos estudos envolvendo os recursos florestais. Através do estudo
das imagens obtidas por sensores acoplados a satélites é possivel fazer inferéncias espaciais de
maneira precisa sobre padrdes das florestas com base em informacdes do dossel.

Isso é possivel devido ao fato de os pigmentos foliares, em especial as clorofilas, terem
absorcbes preferenciais em determinados comprimentos de ondas do espectro éptico, o que
permitiu o desenvolvimento de varios indices de vegetacdo, que podem ser correlacionados as
mais diferentes informacdes sobre a distribuicdo dos recursos florestais contribuindo para a sua
estimativa, dentre elas, o estoque de carbono (BOLFE; BATISTELLA; FERREIRA, 2012).

Da mesma forma, o uso de informac6es hidroldgicas relacionadas ao interior da floresta,
como 0 armazenamento de agua no solo (ARM) e a precipitacdo interna (PI), vem sendo
associadas a padrdes ecoldgicos e de dindmica do dossel, influenciando os padrbes de
crescimento e dispersao dos individuos dentro de um povoamento, sendo dessa forma, capazes

de influenciar varidveis dendrométricas (MELLO et al., 2008).
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Assim, sendo a dindmica do estoque de carbono influenciada por uma grande gama de
variaveis, da mesma forma, sua estimativa pode ser influenciada por um grande numero de
varidveis de forma isolada ou conjunta. Variaveis dendrometricas, espectrais, hidrologicas e
geograficas podem auxiliar na melhoria das estimativas do estoque de carbono em diferentes
estratos do dossel da floresta, captando a heterogeneidade da cobertura vegetal. Logo, a selegéo
das variéveis a serem utilizadas pelos modelos de predi¢do pode ser um processo complexo que
exija o uso de métodos iterativos.

Diante do exposto, 0 presente trabalho tem como objetivo, avaliar o uso de informagdes
espectrais e hidroldgicas em conjunto com informacdes dendrométricas para a estimativa do
estoque de carbono em diferentes estrados do dossel de um remanescente florestal pertencente
a fitofisionomia Floresta Estacional Semidecidual, empregando técnicas de aprendizado de
méaquinas (Random forest associado a meta-heuristica Algoritmo genético) em comparacao
com a modelagem classica por meio da Regressdo Linear Multipla com a selecdo das variaveis
pelo métido Stepwise.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Area de estudo

O estudo foi realizado em um remanescente de Mata Atlantica, pertencente a
fitofisionomia Floresta Estacional Semidecidual. Localizada no municipio de Lavras, Minas
Gerais - Brasil, nas coordenadas 21°13'40" S e 44°57'50" W, o fragmento em questdo apresenta
area total de 6,1 ha. O relevo local é levemente ondulado, com declividade variando ente 5 e
15% (JUNIOR et al., 2017), onde a altitude varia entre 942 e 958 m. O clima da regido € do
tipo Cwb (Kdppen), com inverno seco e verdo temperado. As médias anuais de precipitacdo e
temperatura séo de, respectivamente, 1.529,5 mm e 19,3°C (minima de 15,5 °C em julho e
méaxima de 21,5°C em janeiro), com 80% das chuvas concentradas de outubro a marco,
enquanto a estagéo seca se estende de abril a setembro (ALVARES et al., 2013).

A érea se encontra em estagio avancado de regeneracdo, sem historicos de corte raso
desde a década de 1920. Apos sofrer perturbacdes no passado, como exploracdo seletiva de
madeira e pastoreio por gado no interior da mata, a area foi declarada como Reserva Florestal
no ano de 1986 e desde entdo se mantém sem maiores perturbacfes (NUNES et al. 2003;
OLIVEIRA-FILHO etal., 1997). O dossel da floresta é bastante denso, formado por um estrato
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superior (copas de arvores isoladas com mais de 20 m de altura), um estrato médio (copas das
arvores entre 12 e 15 m de altura) e o sub-bosque (copas das arvores com menos de 10 m de
altura). Algumas aberturas no dossel (clareiras) sdo encontradas na area, causadas pela queda
de arvores que morrem. A natureza semidecidua da floresta resulta em um comportamento
sazonal do dossel, onde aproximadamente 50% das &rvores perdem folhas no periodo mais seco
do ano. Este comportamento deve ser levado em consideracdo na anélise de imagens de satélite,
pois podem afetar a observacdo da varidvel de interesse ou mesmo o célculo dos indices de

vegetacgao.

2.2 Distribuicéo espacial dos dados de carbono

A érea da foi dividida em 546 parcelas de 100m?, (10 x 10m), cobrindo 86,5% da area
desconsiderando as bordas da mata (Figura 1). As parcelas foram submetidas a inventario
florestal censitario em 2017, onde todos os individuos arbéreos com didmetro medido a 1,30
metros do solo - DAP maior que 5 cm foram mensurados, identificadas botanicamente e
coletadas as coordenadas (X e Y), permitindo a localizacdo espacial dos mesmos dentro da
floresta.

Figura 1 - Mapa com delimitacéo e distribuicdo das parcelas na area de estudo.

Fonte: Do autor (2020).

Os dados de carbono foram calculados utilizando os dados coletados pelo inventario,
primeiramente foi calculado a biomassa acima do solo por individuo - AGB, utilizando a

equacdo desenvolvida por Chave et al. (2014), conhecida como equacdo pantropical. Por ela,
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AGB (kg) foi estimada em func&o da densidade basica da madeira - DBM (g cm™), DAP (cm)
e do parametro de estresse bioclimatico - E (AIC =47, RSE = 0,243, df = 3998).

Esses calculos foram realizados utilizando o pacote BIOMASS no software estatistico
R (REJOU-MECHAIN et al., 2018). Nele, a determinacdo da DBM ¢ feita com base no valor
médio da espécie, género ou familia, a partir do banco de dados global compilado por Chave et
al. (2009). Por sua vez o parametro E foi extraido a partir das coordenadas geogréaficas do local,
com o proposito de estimar por meio da rotina do pacote BIOMASS a altura das arvores em
funcdo da sazonalidade da temperatura e da precipitacéo.

As estimativas de biomassa foram convertidas em estoque de carbono pelo uso do fator
de conversdo para espécies arboreas pertencentes a florestas tropicais e subtropicais proposto
pelo Painel Intergovernamental de Mudancas Climaticas (Intergovernmental Panel on Climate
Change - IPCC) de 0,47 (IPCC, 2006). Dessa forma, foram calculadas para cada parcela as
variaveis estoque de carbono - C (Mg.ha?) e area basal - G (G.hat), sendo C a variavel de

interesse na modelagem.

2.3 Variaveis explicativas

As variaveis espectrais utilizadas foram obtidas a partir das imagens do satélite
MSI/Sentinel-2 do ano de 2017 (mesmo ano do inventério florestal) e adquiridas junto ao
servico geologico dos Estados Unidos (United States Geological Survey). Adotou-se o uso de
duas imagens da area, a primeira referente ao més de julho de 2017, periodo mais seco do ano
e marcado pela deciduidade de parte das espécies existentes no fragmento. E a segunda imagem
do més de novembro de 2017, periodo mais imido e onde existe o0 maior fechamento do dossel
devido aos maiores valores de indice de area foliar. Em cada uma das imagens foram extraidos
para o centroide das parcelas do inventario os valores espectrais das bandas: Azul (Resolucédo
10 m); Verde (Resolugéo 10 m); Vermelha (Resolugdo 10 m); Red Edge 1 - Borda do vermelho*
(Resolucdo 20 m); Red Edge 2 (Resolucdo 20 m); Red Edge 3 (Resolugdo 20 m); Red Edge 4
(Resolugdo 20 m); SWIR 1 - Infravermelho de onda curta (Resolugdo 20 m); SWIR 2
(Resolucdo 20 m) e NIR - Infravermelho proximo (Resolugdo 10 m), totalizando 10 bandas.

Os valores espectrais foram calculados para cada uma das parcelas do inventario em
cada uma das datas os seguintes indices de vegetacéo, seguindo formulacdo proposta por Jensen
(2011): SR - Razdo Simples; NDVI - indice de vegetacdo da diferenca normalizada; SAVI -
indice de vegetacdo ajustado ao solo; ARVI - indice de vegetagio resistente a atmosfera;

SARVI - indice de vegetacio resistente a atmosfera e ao solo; EVI - indice de vegetacio
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realcado; TVI - Indice de vegetacdo triangular e VARI - Indice de vegetacdo resistente a
atmosfera no visivel, totalizando 8 indices.

Os dados hidrologicos foram obtidos através de 32 pluviémetros/sondas instalados no
interior da floresta, espacados aproximadamente 40 m um do outro, conforme metodologia
descrita por Junior et al. (2017), e se referem a precipitacdo dos anos de 2015 e 2017. As
florestas trazem imensos beneficios aos recursos hidricos, pois diminuem a velocidade da
movimentagdo da agua da chuva em diregao aos cursos d’agua e os efeitos da lixiviagdo do solo
e assoreamento dos rios (LORENZON; DIAS; LEITE, 2013). As variaveis hidroldgicas
Precipitagdo interna - PI (mm), que se refere a fracdo da precipitacdo total que chega
diretamente ao solo, e 0 Armazenamento de agua no perfil do solo até 1 metro de profundidade
— ARM (m3.m3), foram consideradas como possiveis variaveis preditivas para o estoque do
carbono, buscando refletir a variabilidade espacial existente do dossel. De posse dos dados e
das coordenadas geograficas dos pontos de coleta, foram utilizadas técnicas geoestatisticas
(ajuste do semivariograma esférico e Krigagem ordinaria) que permitiram a especializacdo dos
dados e obtencdo dos valores das varidveis hidrologicas para cada parcela do inventario
(centroide). As andlises geoestatisticas foram realizadas com o software R, utilizando o pacote
geoR (RIBEIRO JUNIOR E DIGGLE, 2001).

O carbono da vegetacdo (Mg.hal) foi ainda associado ao percentil diamétrico,
correspondente a estrutura vertical da floresta. Essa anélise teve como objetivo avaliar se a
resposta da modelagem para os diferentes estratos do dossel (em funcdo dos percentis)
apresentava alguma particularidade em relacdo a modelagem do dossel como um todo, o que
poderia trazer uma maior correlagcdo com os sensores. A distribuicdo dos percentis diamétricos
foram trabalhadas dentro de cada parcela, nas posi¢oes 0%, 30%, 60% e 90%. O percentil 0%
representa o valor das variaveis calculado considerando 100% as arvores existentes na parcela,
enquanto o percentil 90% representa as variaveis calculadas considerando apenas as arvores
mais grossas da parcela (10% em relacdo ao numero total em ordem decrescente), os demais
percentis foram calculados seguindo a mesma ldgica. Ao final, um conjunto de 43 variaveis
disponiveis (Tabela 1) foram avaliadas para explicar a capacidade preditiva do estoque de

carbono.
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Tabela 1: Variaveis explicativas utilizadas na modelagem do estoque de carbono por parcela.

Grupo Variaveis Sigla Unidade

Geogréficas Latitude do centroide da parcela Y m
Longitude do centroide da parcela X m

Povoamento Area basal da parcela e seus percentis G/ha m2hat
Azul B -
Verde G -
Vermelho R -
Red Edge 1 RE1 -
Espectrais Red Edge 2 RE2 -
(Reflectancia) Red Edge 3 RE3 -
Red Edge 4 RE4 -
Infravermelho de onda curta 1 SWIR1 -
Infravermelho de onda curta 2 SWIR2 -
Infravermelho préximo NIR -
Razéo Simples SR -
indice de vegetacdo da diferenca normalizada NDVI -
indice de vegetagio ajustado ao solo SAVI -
indices de indice de vegetacao resistente a atmosfera ARVI -
vegetacao indice de vegetagao resistente a atmosfera e ao solo  SARVI -
indice de vegetaco realcado EVI -
indice de vegetacao triangular TVI -
indice de vegetaco resistente & atmosfera no visivel VARI -

L Armazenamento de agua no solo ARM  mdm3

Hidrologicas e
Precipitacao interna Pl mm

Fonte: Do Autor (2020).

2.4 Modelagem do estoque de carbono da vegetacao

Inicialmente, apds uma analise exploratéria de dados, utilizou-se a correlagcdo de
Pearson (r) e a sua significancia estatistica, como indicativo da capacidade das variaveis,
identificadas quais teriam maiores chances de serem incorporadas ao conjunto de variaveis a
serem utilizadas e quais seriam irrelevantes ou redundantes. Posteriormente foi utilizada a
Regressdo Linear Mdltipla (RLM) para descrever a relagdo empirica existente entre as variaveis
preditivas e o estoque de carbono. Durante o ajuste dos modelos de RLM ainda se utilizou o
procedimento Stepwise, adotando como critério de selecéo a estatistica F. Esse procedimento
visou avaliar a contribuicdo de cada variavel independente dentre as existentes no modelo,
selecionando aquelas significativas estatisticamente e que explicam da melhor forma o estoque
de carbono. Associado ao Stepwise, visando contornar o problema da existéncia de
multicolinearidade entre as variaveis independentes, foi aplicado o diagndstico por meio do
VIF (Variance Inflation Factor), que indica a presenca de multicolinearidade em uma variavel

guando o seu valor é maior que 10, indicando assim o descarte da varidvel em questdo do
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modelo (MIDI & BAGHERI, 2010). Durante a implementacdo do método, a base de dados foi
dividida entre base de treino (80%) e validacdo (20%), com o objetivo de evitar uma avaliagéo
enviesada dos modelos gerados, os ajustes ainda foram realizados para os percentis 0%, 30%,
60% e 90% em relacdo ao diametro das arvores da floresta.

Diante da complexidade que envolve a modelagem do estoque de carbono e da
facilidade de se obter varidveis correlacionadas, que permitam uma analise investigativa na
busca por explicacBes ecologicas e melhoria das estimativas, a forma alternativa a RLM para a
modelagem do carbono foi a aplicacdo de uma técnica de selecdo de variaveis baseadas no
aprendizado de méaquinas em uma metodologia hibrida conhecida como GARF (Genetic
Algorithm + Random Forest) desenvolvida por Carvalho (2019). O método associa a
capacidade do algoritmo genético na selecdo de variaveis para a solucdo Otima de um
determinado problema multiobjetivo onde ¢ gerada uma “populacido” seguindo os principios da
teoria de Darwin (YU; XU, 2014) com a capacidade do Random Forest de gerar uma
modelagem flexivel de interacGes em conjuntos de dados de altas dimensoes, criando um grande
numero de arvores de regressao, a partir de um subconjunto de amostras de treinamento, e
calculando a média de suas previsdes (WAGNER; ATHEY, 2018).

O procedimento metodoldgico se caracterizou como um problema de otimizagdo
multiobjetivo, que buscou aumentar a precisdo das estimativas utilizando o menor nimero de
variaveis possivel, em funcdo da razdo entre o erro out-of-bag — erroOOB e 0 erro out-of-bag
maximo possivel - erroOOBmax (calculado através de testes preliminares), e da razéo entre o
namero de variaveis habilitadas pelo AG - n; e pelo nimero total de variaveis testadas no

experimento — NVT, conforme Equagdo 1.

[1]

. [ erroOOB n J
fitness =

erroOOB, " NVT

Os ajustes foram realizados seguindo a mesma divisdo da base de dados por percentis
do dossel da floresta (0%, 30%, 60% e 90%), sendo cada uma dessas dividida entre base de
treino (80%) e validagcdo (20%). Para a implementagdo do GARF com base em testes de
parametrizacdo foram definidos os seguintes parametros para o Algoritmo Genético: tamanho
da populacdo (100 individuos); taxa de selecdo (0,5); taxa de mutacéo (0,1); operador de selegéo
(torneio), operadores de crossover (1 ponto de corte) e critério de parada (10 geracGes). Ja para
o Random Forest: nimero de arvores cultivadas para regressao (ntree: 50); numero de variaveis
preditoras amostradas aleatoriamente a cada divisdo da arvore (mtry: 2) e nimero minimo de
amostras dentro dos nés terminais (nodesize: 5). Foram geradas 10 repeti¢cGes da rotina do

GARF, onde a cada repeticdo foram obtidas as seguintes estatisticas de ajuste: Coeficiente de
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determinacdo (R?), Bias (%) e Raiz do erro quadrado médio percentual (Root Mean Square
Error — RMSE%), sendo esses valores relativos a média dos modelos gerados dentro de cada
fold.

A implementacdo do GARF foi realizada no software R (Version 3.6.3 — © 2020
RStudio, Inc.), utilizando o pacote randomForest (LIAW; WIENER, 2002). A metodologia foi
processada em uma CPU com processador Intel (R) Core™ 17-7500U CPU @ 2,90 GHz, com
memoria instalada (RAM) de 8,0 GB. Ao final do processo, com base nas estatisticas de ajuste
por repeticdo, foi selecionado o melhor modelo entre as repeticdes, sendo esse utilizado para a
comparacgdo da performance com os modelos de RLM, utilizando a anélise do gréfico de
residuos e a dispersdo grafica dos valores estimados versus os observados. Para cada
modelo/método foram obtidas as seguintes estatisticas de ajuste: Coeficiente de determinacéo
(R?), Bias (%) e Raiz do erro quadrado médio percentual (Root Mean Square Error - RMSE%)
e realizada a analise do gréafico de residuos e da dispersao grafica dos valores estimado versus
observados.

3 RESULTADOS

Neste fragmento florestal foram catalogados 4.997 individuos sendo as espécies Xylopia
brasiliensis, Copaifera langsdorffii, Amaioua intermedia, Trichilia emarginata e Ocotea
odorifera as mais abundantes, de um total de 188 espécies e 47 familias. A floresta apresentou
a classica distribuicdo exponencial negativa de florestas nativas, com predominancia dos
individuos nas menores classes, com até 20 cm de DAP. Essa constatacdo contribui para o
entendimento da variabilidade do estoque de carbono, ja que o estoque de carbono individual
apresentou estreita ligagdo com o diametro da arvore, seguindo uma tendéncia exponencial
(Figura 2). Dessa forma, a variabilidade existente em relacdo ao numero de individuos - N

existente na parcela e o DAP desses individuos é fundamental para essa avaliacéo.
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Figura 2 — Comportamento do estoque de carbono (Mg.ha!) da floresta (a) e sua

espacializacao (b) na area de estudo.
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Fonte: Do Autor (2020).

Notou-se um alto coeficiente de variacdo para o estoque de carbono existente nas
parcelas (78,2%), com valor médio de 77,4 Mg.ha. Nota-se que as parcelas com maiores
valores de &rea de basal sdo aquelas que apresentam os maiores valores de estoque de carbono,
indicando estreita ligacdo entre as variaveis. Contudo, o ajuste do semivariograma néo indicou
a existéncia de uma clara dependéncia espacial das variaveis C/ha e G/ha para nenhum dos
percentis, onde o Grau de dependéncia espacial — GDE médio para essas variaveis foi de
respectivamente 35,9% e 29,3%, indicando segundo a classificacdo de Cambardella et al.
(1994), uma baixa dependéncia espacial, ja que os valores de GDE sdo menores que 45%.

A analise da correlacdo de Pearson entre as 43 potenciais variaveis preditivas do estoque
de carbono, indicou uma alta capacidade explicativa da variavel G, para todos os percentis. Para
o percentil 0 (100% das arvores da parcela) e 30 foi calculada uma correlacéo de 0,97; j& para
o percentil 60 e 90 a correlacéo foi de 0,98; todas altamente significativas estatisticamente. Em
relacdo as variaveis espectrais, as correlagdes foram muito baixas (abaixo de 0,15). De forma
geral, os valores de reflectancia das bandas e dos indices de vegetacdo no periodo Umido
(novembro - 11) foram levemente superiores ao periodo seco (julho - 07). Para o percentil 0 e
30 somente a variavel SWIR1 no periodo umido foi significativa estatisticamente, ambas com
o valor de -0,15. Ja para o percentil 60 apenas o NDVI para o periodo umido foi significativo
estatisticamente (0,13). Para o percentil 90 nenhuma variavel espectral foi significativa. Entre
as variaveis hidrologicas as correlagdes foram menores ainda, onde nenhuma variavel foi
considerada estatisticamente significativa.

Quanto ao efeito sazonal sobre os valores dos indices de vegetacao (Figura 3) notou-se,

com excecao para 0 SWIR1 (reduziu 42,6%), os indices de vegetacao tiveram maiores valores
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no periodo umido (novembro). Destaca-se o valor do SWIR2 que foi em média 199,8% maior
no periodo tmido em comparagdo com a média dos valores no periodo seco, sendo uma das
variaveis que mais captaram a sazonalidade do dossel.

Figura 3 — Relagdo entre os indices de vegetacdo para o periodo seco e Umido no
fragmento florestal estudado.
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Fonte: Do Autor (2020).

Os resultados das estatisticas de ajuste dos modelos por percentil para a base de treino
e validacdo, nimero de variaveis e varidveis selecionadas, utilizando a RLM associada ao

método de selecdo de varidveis Stepwise e para 0 método hibrido GARF sdo apresentadas na
Tabela 2.
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Tabela 2: Estatisticas de ajuste por percentil para a base de treino e valida¢do, nimero de variaveis e variaveis selecionadas, utilizando o método

RLM Stepwise e 0 método hibrido GARF.

Método Percentil Base RMSE RMSE(%) Bias(%) R2(%) N° Variaveis Variaveis selecionadas Tempo (min)
. - 0,

RLM* 0 V;-IriZI:cféo igé; i;:g 665": 010 gj;ioﬁj 4 G_0+ARM_2017 +Y +swir2_11 0,013
. 0,

GARF 0 V;:Z':;éo 175’:3830 195?961 %1177 giig 02 3 G_0 + re4_07+ ndvi_07 3,426

RLM* 30 V;:Zi:;éo i:gg ;gii 7’?3’5;)10 gig?gﬁ 5 G_30 + vari_07 +re2_11+ ARM 2017 +Y 0,006
- 57 , 1 65% _

GARF 30 V;:Z':;éo 16:8 ; 187?000 _02’ 22 2222 02 2 G_30 + swir_07 3,696
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Genético; RMSE: Root-mean-square error (Raiz quadrada do erro médio); Bias: variacdo do dado medido em relagcdo a um valor de referéncia;

R2: coeficiente de determinacdo percentual.

Fonte: Do Autor (2020).
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O percentil O (todas as arvores das parcelas) o modelo ajustado pelo método RLM, para
a base de treino apresentou um RMSE de 17,35% e um R? de 94,72%, a base de validagéo
apresentou resultados bem semelhantes com RMSE de 19,80% e eficiéncia de 94,71%. Para
esse método foram selecionadas 4 variaveis para 0 modelo, uma do povoamento (G_0), uma
hidrolégica (ARM_2017), uma espectral (SWIR2_11) e uma geografica (), indicando uma
importancia de todas as classes de varidveis. Ainda para o percentil 0, mas agora utilizando o
método GARF a base de treino apresentou um RMSE de 9,66% (80% menor que a base de
treino para 0 RLM), enquanto para a base de validacdo o RMSE foi de 18,91% (5% menor que
a base de treino para o RLM), j& os valores para Rz foram respectivamente de 98,36% e 95,18%.
Considerando os resultados da base de treino e validagdo houve uma queda da preciséo de
aproximadamente 50%. Nesse método foram selecionadas 3 variaveis, uma do povoamento
(G_0), uma espectral (RE4_07) e um indice de vegetacdo (NDVI_07).

No percentil 30 (60% das maiores arvores) pelo método RLM o RMSE para a base de
treino e validagdo foram respectivamente 16,98% e 20,15%, enquanto R2 foi de 95,09% e
94,87%, resultados que diferiram pouco dos resultados encontrados para o percentil 0 utilizando
0 mesmo método. Nesse método foram selecionadas 5 variaveis, uma do povoamento (G_30),
um indice de vegetacdo (VARI_07), uma espectral (RE2_11), uma hidrolégica (ARM_2017) e
uma geogréfica (). Utilizando o GARF para o percentil 30 a base de treino apresentou um
RMSE de 8,90% bem menor que o encontrado para a base de validagdo de 17,00% (50% maior),
ja os valores de Rz foram bem semelhantes (respectivamente para a base de treino e validacao
98,65% e 96,35%). Nesse método foram selecionadas 2 variaveis, uma do povoamento (G_30)
e um indice de vegetacdo (SWIR_07). Comparando os métodos RLM e GARF para o percentil
30 foi notado um ganho de 91% de precisdo na base de treinamento e de 13% na base de
validacao pelo uso método GARF, resultados proximos aos encontrados no percentil 0.

Para o percentil 60 (40 % das maiores arvores) pelo método RLM o RMSE para a base
de treino e validagdo foram respectivamente 17,36% e 19,06%, enquanto R? foi de 95,47% e
95,70%, resultados que diferiram pouco dos resultados encontrados para o percentil 0 e 30
utilizando o mesmo método. Nesse método foram selecionadas 2 varidveis, uma do povoamento
(G_60), um indice de vegetacdo (SWIR2_11). Utilizando o GARF para o percentil 60 a base
de treino apresentou um RMSE de 9,09%, bem menor que o encontrado para a base de validagédo
de 16,57% (45% maior), os valores de R? foram bem semelhantes (respectivamente para a base
de treino e validagdo 98,76% e 98,75%). Nesse método foram selecionadas 2 variaveis, uma do

povoamento (G_60) e uma variavel geografica (X). Comparando os métodos RLM e GARF
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para o percentil 60 foi notado um ganho de 91% de precisdo na base de treinamento e de 15%
na base de validacdo pelo uso método GARF.

Para o percentil 90 (10 % das maiores arvores) pelo método RLM o RMSE para a base
de treino e validacdo foram respectivamente 18,20% e 19,07%, enquanto R2 foi de 95,98% e
97,31%, resultados que diferiram pouco dos resultados encontrados para o demais percentis
utilizando 0 mesmo método. Nesse método foram selecionadas 2 variaveis, uma do povoamento
(G_90), um indice espectral (GREEN_07). Utilizando o GARF para o percentil 90 a base de
treino apresentou um RMSE de 9,43% bem menor que o encontrado para a base de validagédo
de 48,36% (80% maior), j& os valores de Rz foram bem diferentes, sendo respectivamente para
a base de treino e validacao 98,92% e 82,68%. Nesse método foram selecionadas 2 variaveis,
uma do povoamento (G_90) e uma hidrologica (P-INT_2017). Comparando os métodos RLM
e GARF para o percentil 90 foi notado um ganho de 93% de precisdo na base de treinamento e
uma perda de 61% na base de validagdo pelo uso método GARF. De forma geral, a modelagem
GARF ganha dos modelos via RLM, com excec¢do do percentil 90, onde o método GARF néo
conseguiu manter a precisdo das estimativas, por outro lado, 0 RLM apresentou nesse percentil
os melhores resultados entre todos. As Figura 4 apresenta os graficos de residuos para os

modelos ajustados por percentil.
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Figura 4: Graficos de residuos (direita) para os modelos ajustados por GARF ¢ RLM
para os diferentes percentis: a) GARF — Percentil 0; b) RLM — Percentil 0; c) GARF — Percentil
30; d) RLM — Percentil 30; ) GARF — Percentil 60; f) RLM — Percentil 60; g) GARF — Percentil
90 e h) RLM — Percentil 90.
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Pode ser observado uma tendéncia subestimativa dos modelos para as parcelas com
estoque de carbono acima de 200 Mg.ha™. Nos gréficos de residuos ainda se nota a presenca de
alguns outliers relativos as subestimativas dos modelos (valores de erro > 100%).

A Figura 5 apresenta os valores de importancia das variaveis selecionadas (%IncMSE)
pelo GARF para os percentis analisados. Percebe-se que a contribui¢do da variavel area basal
(G) foi predominante para as estimativas de estoque de carbono independente do percentil, ja
as varidveis espectrais, geograficas e hidrologicas foram responsaveis por contribuicdes
menores, mas mesmo assim importantes para a assertividade das estimativas, justificando a sua

inclusdo nos modelos.

Figura 5: Valores de importancia (%IncMSE) das variaveis selecionadas pelo Random
Forest para a estimativa do estoque de carbono para: a) percentil 0, b) percentil 30, ¢) percentil
60 e d) percentil 90.
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Fonte: Do Autor (2020).

A Figura 6 apresenta a distribui¢do espacial dos resultados do melhor método para a

estimativa do estoque de carbono em cada parcela do inventario.
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Figura 6: Distribuicao espacial do métodos com menores erros na estimativa do estoque
de carbono em cada parcela do inventario para: a) percentil 0%, b) percentil 30%, c) percentil
60% e d) percentil 90%.
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Fonte: Do Autor (2020).

Observa-se que 0 método GARF apresentou melhores resultados para a maior parte das
parcelas inventariadas, totalizando 75,3% no percentil 0; 76,1% no percentil 30; 75,5% no
percentil 60 e 71,5% no percentil 90. De forma geral, houve um predominio dos erros até 7% e
12% para os métodos GARF e RLM em todos os percentis avaliados, indicando uma boa
precisdo dos modelos produzidos.

O valor total do estoque de carbono do fragmento para o percentil 0 foi de 422,62 Mg
de carbono, onde a estimativa pelo RLM foi de 423,08 Mg (0,11% em relacéo ao observado) e
pelo GARF 422,44 Mg (-0,04% em relacdo ao observado), ambos com diferengas menores que
0,5% em relacdo ao total, os demais percentis tiveram assertividades semelhantes, com
diferengas de 0,32% e 0,15% respectivamente pelos metodos GARF e RLM para o percentil 30
(411,32 Mg); -0,18% e 0,22% pelos métodos GARF e RLM para o percentil 60 (370,80 Mg) e
-0,88% e -0,14% pelos métodos GARF e RLM para o percentil 90 (219,85 Mg).
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4 DISCUSSAO

Nunes et al. (2003) analisando os dados do mesmo fragmento florestal, referentes ao
periodo 1986 e 1996, encontraram diferencas estatistica entre os valores de area basal para 2
estratos, chamados de alto e baixo, onde respectivamente os valores médios encontrados eram
de 26,15 m?/ha e 20,2 m?/ha, segundo os autores essa diferenca sugeriria a existéncia de uma
comunidade arbdrea mais jovem no estrato baixo, indicando a existéncia de diferencas de
estagio de regeneracdo do fragmento naquele momento. Nossa analise us7ando a modelagem
geoestatistica ndo foi capaz de observar essa estratificacdo, sendo que os dados apresentaram
baixa dependéncia espacial segundo a classificacdo proposta por Cambardella et al. (1994). Isso
indica que atualmente a floresta apresenta um estagio de regenera¢do mais avancado. Por outro
lado, a estagio de regeneracdo mais avangado sugere a existéncia de arvores mais maduras, com
maiores valores de estoque de carbono, indicando uma maior heterogeneidade entre os estoques
em funcdo da distribuicdo diamétrica das arvores no interior da floresta.

Alvarenga et al. (2012) avaliaram a heterogeneidade entre o volume de madeira
existentes nas parcelas de inventario de fragmentos florestais de Cerrado Sensu Stricto e
encontraram valores de coeficiente de variacdo de 72,2%, valor muito préximo ao encontrado
na area desse estudo, confirmando o alto grau de variacao existente as variaveis dendrométricas.
Como essa distribuicdo é o resultado da unido de diferentes fatores edafoclimaticos que se
refletem no fechamento do dossel, consequentemente seus efeitos poderiam ser captados pelos
indices espectrais da vegetacdo. Contudo, a detec¢do remota quantitativa do dossel da vegetacéao
é complexa devido ao tamanho, forma, propriedades de reflectancia espectral das folhas e
aberturas existentes devido & queda de arvores (GALEANA-PIZANA et al., 2014).

Dessa forma, a correlacdo encontrada entre os valores espectrais e indices de vegetacao
foi muito baixa (préxima a 10%). Reis et al. (2020) avaliando diferentes abordagens e conjuntos
de dados para modelar distribuicdo espacial do volume de madeira em um fragmento de Cerrado
Sensu Stricto, utilizando bandas espectrais e indices de vegetacdo oriundos das imagens do
satélite Landsat 5 TM, encontraram correlac@es levemente superior para o NDVI, SAVI e EVI
(proximas a 20%), ressaltando, nesse caso, a diferenca existente entre a varidvel objeto e o
sensor utilizado. A area desse estudo devido a natureza semidecidua da floresta apresenta um
comportamento sazonal do dossel, onde aproximadamente 50% das arvores perdem folhas no
periodo mais seco do ano. Este comportamento foi levado em consideracdo na andlise de
imagens de satélite, pois podem afetar a observagéo da variavel de interesse ou mesmo o célculo

dos indices de vegetagéo.
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Almeida et al. (2014) demonstram em seus trabalhos a influéncia da deciduidade sobre
o indice de vegetacdo NDVI, o que pode explicar a diferenca observada entre os valores de
reflectancia e dos indices de vegetacdo existentes entre o periodo imido (novembro de 2017) e
periodo seco (julho de 2017), onde os valores no periodo Umido foram levemente superiores
(20%) que os encontrados no periodo seco, em que ocorre a deciduidade (perda) de parte das
folhas. Embora varios estudos utilizem dados espectrais para explicar variaveis dendrométricas,
quando se trabalha em areas pequenas e com alta diversidade espacial da vegetacdo a analise
da correlacdo indica uma baixa capacidade explicativa. Isso ocorre porque fragmentos/parcelas
com valores dendrométricos semelhantes podem apresentar caracteristicas espectrais diferentes
devido a composicdo das espécies, abertura do dossel, indice de area foliar, densidade de
individuos, entre outros (REIS et al., 2020). Contudo, o grande diferencial dos dados remotos
é que eles podem ser importantes quando associados a outras variaveis, preenchendo lacunas
de informagdes gerada pelos dados coletados apenas no campo (MENG et al., 2009; VIANA et
al., 2012; ALMEIDA et al., 2014; PONZONI et al., 2015) contribuindo para uma maior
assertividade dos modelos.

Miguel et al. (2015) encontraram melhores resultados da estimativa do volume de um
fragmento de savana arborizada quando comparado com Reis et al. (2020), associando o uso de
dados de area basal aos indices de vegetacao, assim, o uso de dados de campo associados a
outras informacdes podem ser uma metodologia promissora para a modelagem de informacdes
dendrométricas em casos onde a vegetacdo apresenta alta variabilidade espacial, caso das
florestas nativas. Da mesma forma que os indices espectrais, as informacdes hidroldgicas sdo
capazes de representar atributos relacionados heterogeneidade da abertura do dossel, ja que
tanto a precipitacdo interna quanto o armazenamento de agua no solo sdo influenciados pelo
indice de area foliar e pela deciduidade dos individuos arbdreos da floresta. Essa influéncia foi
documentada por Junior et al. (2017) analisando os valores de armazenamento de agua no solo
para a mesma area desse estudo, onde os autores associaram a variabilidade espacial dessa
varidvel ao particionamento da precipitacdo gerado pelo dossel da floresta, que
consequentemente esta associado ao indice de area foliar.

Quanto a modelagem, tanto 0 método de regressdo linear maltipla- RLM com selecéo
via Stepwise, quanto o GARF produziram bom modelos para a estimativa do estoque de
carbono. Considerando todos os percentis avaliados os valores de RMSE para a base de
treinamento variaram entre 8,90% (GARF para o percentil 30) e 18,20% (RLM para o percentil
90), j& para a base de validacdo os valores de RMSE variaram entre 16,57% (GARF para o

percentil 60) e 48,39% (GARF para o percentil 90). Considerando apenas o percentil O (todas
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as arvores) o RMSE para a validacdo via RLM e GARF foram respectivamente de 19,80% e
18,91%. Comparado aos métodos testados por Reis et al. (2020) para a fisionomia Cerrado que
utilizaram unicamente variaveis espectrais, a Krigagem ordinaria (36,23%), a Krigagem com
Regressdo (37,68%) e a Regressdo linear multipla (36,42%) apresentaram erros
consideravelmente maiores.

O método GARF mostrou a capacidade de gerar menores erros na estimativa do estoque
de carbono que a RLM. Esse desempenho se deve ao fato do GARF ser um método baseado no
algoritmo Random Forest, que é conhecido por retirar informacdes mais relevantes para
predicdo da variavel resposta, com destacada implementacdo para a sele¢do de variaveis. O
Random Forest é um algoritmo muito sensivel a quantidade de observacgdes inseridas nele, ndo
se beneficiando quando utiliza uma quantidade de amostras pequena (MA et al., 2017), se
beneficiando muito de um tamanho de amostra maior (FASSNACHT et al., 2014; LI et al.,
2016).

RLM com selecdo via Stepwise € um método altamente reconhecido pelas suas
qualidades, assim, modelos matematicos que utilizam variaveis independentes altamente
correlacionadas a variavel dependente tendem a apresentar 6timos ajustes (FUJIWARA et al.,
2009). Nesse caso, atengédo especial deve ser dada, a existéncia de multicolinearidade entre as
variaveis independentes, um problema comum em regressdes, no qual as variaveis
independentes estdo altamente correlacionadas entre si, fato esse que indica que uma ou mais
variaveis podem ser desnecessarias no modelo, uma vez que uma das premissas de regressao €
gue nenhuma relacdo linear pode existe entre quaisquer variaveis independentes
(MONTGOMERY et al., 2012).

Para contornar esse problema, recomenda-se o diagndstico por meio do uso do VIF
(Variance Inflation Factor), entre os modelos gerados o teste ndo mostrou ocorréncia de
multicolinearidade entre as variaveis independentes selecionadas (VIF <10), com distribuicédo
uniforme dos erros. Analisando as variaveis selecionadas pela RLM, para os percentis 0 e 30,
nota-se a predominancia de um padrdo formado por modelos que utilizam variaveis
dendrométricas associadas a varidveis de sensoriamento, variaveis hidroldgicas e variaveis
geograficas.

O modelo via RLM para o percentil 0 selecionou as variaveis Area basal, ARM_2017,
Y e a banda SWIR2_11. SWIR2_11 é a banda do infravermelho de ondas curtas no periodo
mais umido do ano, apesar de 0 seu uUso ndo ser comum no mapeamento da vegetacdo, essa
regido do espectro eletromagnético fornece importantes informac6es sobre elementos biofisicos

e bioquimicos da vegetacédo (por exemplo, lignina, celulose). Segundo Vicente et al., 2007, o
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SWIR demonstrou ser capaz de delinear diferencas nas etapas de senescéncia, assim como
presenca de vegetacdo ndo fotossinteticamente ativa no mapeamento de fitofisionomias em
ambiente tropical utilizando dados do sensor ASTER. A variavel ARM_2017 (Armazenamento
de &gua no solo) pode retratar indiretamente a abertura do dossel ou mesmo uma condicéo que
proporcionou um maior desenvolvimento dos individuos. Ja a variavel Y (longitude) pode
explicar alguma tendéncia de dependéncia espacial do estoque de carbono.

Ja no modelo via GARF para o percentil 0, houve um predominio das variaveis
dendrométricas associadas a variaveis de sensoriamento. A variavel RE4_07 (Reflectancia da
banda Red edge no periodo mais seco) é um espectro eletromagnético que esta na faixa do
infravermelho muito utilizado para avaliar os teores de clorofila das folhas, vigor de plantas,
detectar e determinar focos de estresse (doencas, pragas, entre outros), apresentando alta
sensibilidade de resposta ao teor de clorofila presente nas folhas. Da mesma forma, o NDVI_07
(Normalized Difference Vegetation Index ou indice de Vegetacio da Diferenca Normalizada
para o0 periodo mais seco) € frequentemente usado para medir a intensidade de atividade da
clorofila, sendo muito sensivel a mudancas sazonais na vegetacdo, caso da fisionomia
Semidecidua em relacdo a perda de folhas no periodo mais seco do ano. Dessa forma, ao
seleciona-lo o modelo considerou o teor de clorofila existente no dossel no periodo com
limitagcdes hidricas como uma importante variavel preditiva do estoque de carbono.

Considerando todos os modelos de todos os percentis destaca-se as varidveis G
(selecionado pelos 8 modelos); Y (3 modelos); SWIR2_11 e ARM_2017 (2 modelos) e P-
INT_2017, RE4_07, NDVI_07, VARI_07, RE2_11, SWIR_07, X e GREEN_07 (1 modelo). O
interessante € que mesmo apresentando baixas correlacdes essas variaveis foram significativas
e importantes para gerar modelos mais assertivos. Miguel et al. (2015) estimou o volume de
savana arborizada usando dados de area basal e indices de vegetacdo (EVI, NDVI, SAVI e SR)
derivados de imagens do sensor LISS-111. Almeida et al. (2014) ajustaram modelos a estimativa
do volume de madeira na Caatinga brasileira usando imagens do Landsat 5 TM utilizando
NDVI e SAVI e banda TM3. Reis et al. (2020) estimaram o volume para um fragmento de
Cerrado Sensu Stricto utilizando dados da banda TM2, TM5 e EVI da imagem Landsat 5 TM.
Esses resultados confirmam a capacidade dos dados espectrais de contribuir para a estimativas

de variaveis dendrométricas.
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5 CONCLUSOES

Tanto o método via RLM quanto o GARF demostram que, para a area de estudo, a
integracdo de dados espectrais e hidroldgicos aos dados de inventario de campo foram capazes
de melhorar as estimativas do estoque de carbono, mas ndo foram capazes de substitui-los ao
ponto de realizar boas estimativas sem informacgdes dendrométricas. Os diferentes estratos do
dossel demostraram seguir um comportamento de modelagem que diferiram entre si em relacéo
a selecdo das variaveis preditivas. O método GARF foi capaz de produzir melhores resultados
que o RLM, mesmo considerando a maior complexidade de implementacdo e tempo de
processamento do GARF, contudo, a Regressao Linear Multipla com selecdo das variaveis via
Stepwise ainda € um método que apresenta boa precisdo e facil implementacédo, sendo também

adequado para estimativas de estoque de carbono em florestas nativas.
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