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RESUMO

Um grande niimero de trabalhos cientificos publicados nos
ultimos anos vem consolidando o uso do sensoriamento
remoto na estimativa da biomassa aérea. Porém, estudos
predizendo biomassa em areas de florestas heterogéneas, de
grandes extensdes territoriais, ou de alta complexidade
ecoldgica ainda sdo pouco expressivos. Neste sentido, o
objetivo deste estudo foi modelar o estoque de biomassa
aérea da Bacia Hidrografica do Rio Doce, em Minas Gerais,
utilizando como variaveis preditoras as bandas e indices
espectrais derivados do satélite Landsat TM e o algoritmo
Random Forest. O mapa final revelou que a bacia do Rio
Doce em Minas Gerais possui um total de 185.611.287
toneladas de biomassa aérea com valores variando de 38,05
a 156,18 toneladas/ha.

Palavras-chave — Mata Atlantica, indices espectrais,
modelagem, Landsat, Random Forest.

ABSTRACT

A large number of scientific papers published in recent
years have consolidated the use of remote sensing in the
estimation of aboveground biomass. However, studies
predicting biomass in heterogeneous forests, large areas or
areas of high ecological complexity are still not very
expressive. Thus, this study aimed to model the aboveground
biomass stock of the Rio Doce Hydrographic Basin, in
Minas Gerais, using the bands and spectral indices derived
from the Landsat TM satellite as predictors’ variables and
the Random Forest algorithm. The final map revealed that
the Rio Doce basin in Minas Gerais has a total of
185,611,287 tons of abovegtround biomass with values
ranging from 38.05 to 156.18 tons/ha.

Key words — Atlantic Forest, indices,
modelling, Landsat, Random Forest.
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1. INTRODUCAO

A Mata Atlantica ¢ um dos biomas com altos niveis de
estoque de carbono terrestre e biomassa [l1]. O
conhecimento da distribuigdo espacial e a quantificagdo
desta biomassa aérea da vegetagdo é importante tanto para
estudos de estoque de carbono quanto para apoiar estudos de
modelagem de mudangas climaticas. Nas ultimas duas
décadas, um grande numero de estudos indicou o
sensoriamento remoto como fonte de variaveis preditoras
para a modelagem da biomassa [2,3].

As varidveis comumente utilizadas s@o derivadas do
satélite Landsat, devido a alta disponibilidade de imagens
(desde 1970) e por possuir resolugdo espacial de 30 metros.
Assim, este trabalho objetivou modelar e quantificar o
estoque de biomassa aérea da Bacia Hidrografica do Rio
Doce, em Minas Gerais, inserido no bioma Mata Atlantica,
utilizando como variaveis preditoras as bandas e indices
espectrais derivados do satélite Landsat TM (Thematic
Mapper) e o algoritmo Random Forest.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Caracterizacio da area de estudo

A Bacia Hidrografica do Rio Doce esta inserida nos estados
de Minas Gerais (MG) e Espirito Santo (ES), regido sudeste
do Brasil. Em sua vertente mineira, foco deste estudo
(Figura 1), possui aproximadamente 72.000 km? de area de
drenagem, 200 municipios e precipitagdo média anual
variando de 900 a 1500 mm [4,5].

2.2. Inventario Florestal de Minas Gerais

Para obtencdo da biomassa aérea da vegetacdo, foram
utilizadas 188 parcelas de campo obtidas do Projeto
Inventario Florestal de Minas Gerais, realizado no periodo
de 2006 a 2008 pela Universidade Federal de Lavras
(UFLA). As arvores utilizadas para obtencdo da biomassa
foram obtidas através de amostragem destrutiva [6].
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Figura 1. Area de estudo, contendo a localizacido da Bacia do
Rio Doce em Minas Gerais, e sua inser¢ao no Brasil.

2.3. Variaveis de Sensoriamento Remoto

Os dados de sensoriamento remoto utilizados para a
modelagem foram obtidos de 8 cenas (Tabela 1) de imagens
do satélite Landsat 5 TM adquridas através do United States
Geological Survey for Earth Observation and Science
(USGS\EROS). As variaveis preditoras foram as 6 bandas e
11 indices espectrais (Tabela 2).

Data
Path Row (DD/MM)
73
216 74 27/08
72 01/07
217 73 14/05
74 14/05
75 02/08
73
218 74 25/08

Tabela 1: Imagens Landsat.

2.4. Random Forest

O Random Forest ¢ um algoritmo de aprendizagem de
maquinas, que pode ser empregado em classificagdes ou
regressodes. Para isso cria arvores de decis@o ¢ as combina,
visando predigdes com maior acuracia e estabilidade [16].
Para a modelagem foi utilizado o pacote random forest [17]
na plataforma do R Software [18]. Cerca de 70% das
amostras foram utilizadas para treinamento, enquanto os
30% restantes foram utilizados para validagao.
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Dois pardmetros foram definidos: o nimero de arvores
de decisdo a serem geradas (Ntree) ¢ o nimero de variaveis
a serem selecionadas e testadas por arvore (Mtry).
Quinhentas arvores foram construidas e o Mtry foi igual ao
logaritmo do nimero de varidveis [19]. Apos a regressio, o
IncMse% (incremento no erro médio quadratico) foi obtido
para verificagdo das varidveis que contribuem para a
geragdo do modelo mais acurado.

Para a analise estatistica do modelo foram calculados: o
coeficiente de determinacdo (R?* em %), a raiz do erro
quadratico médio (RMSE em ton/ha) e o erro médio
absoluto (MAE em %) [20]. A predicdo da biomassa na
Bacia do Rio Doce foi realizada apenas em areas de
vegetagdo nativa [21].

Variavel Nome Referéncia
Band 1 Blue [7]
Band 2 Green [7]
Band 3 Red [7]
Band 4 NIR [7]
Band 5 SWIR 1 [7]
Band 7 SWIR 2 [7]

EVI Enhanced Vegetation Index [8]
SAVL Vegetaion Index ]
NBR Normalized Burn Ratio [11]
NBR2 Normalized Burn Ratio 2 [11]
NDMI Normalized Difference Moisture [12]
Index
Novi Mol Difte
TCB Tasselled Cap Brightness [14]
TCG Tasselled Cap Greenness [14]
TCW Tasselled Cap Wetness [14]
TCA Tasselled Cap Angle [15]

Tabela 2: Bandas e indices espectrais derivados do satélite
Landsat TM, utilizados como variaveis preditoras para a
biomassa area da vegetacio.

3. RESULTADOS

De acordo com os resultados, a modelagem da biomassa
utilizando variavies de sensoriamento remoto ¢ o algoritmo
random forest apresentou R? = 24%, RMSE = 40,78 ¢ MAE
= 38,35%. Do total de 17 variaveis, 13 foram selecionadas
(Tabela 3).
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Variaveis % IncMSE
Banda 3 12.56
NDMI 7.32
NBR2 7.22
NBR 6.76
Banda 7 6.54
Banda 4 6.23
TCG 5.51
Banda 5 5.03
TCW 4.60
MSAVI 4.53
Banda 2 3.92
TCB 2.15
SAVI 2.08

Tabela 3: Variaveis e seus respectivos %IncMSE.

A Figura 2 apresenta os valores medidos versus os
valores estimados (a) e o grafico de residuos (b). E possivel
verificar que ndo existe tendéncia de super ou subestimativa.
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Figura 2. (a) Valores medidos e estimados; (b) Grafico de
residuos.

De acordo com o mapa final, estimado a partir das 13
variaveis selecionadas, a bacia do Rio Doce em Minas
Gerais possui 185.611.287 toneladas, com valores de
biomassa aérea variando de 38,05 a 156,18 toneladas/ha
(Figura 3).

4. DISCUSSAO

Neste estudo foi estimado o estoque de biomassa aérea a
partir de dados de sensoriamento remoto derivados do
satélite Landsat 5 TM. A relacdo entre dados remotos e
biomassa ¢é bastante explorada na literatura cientifica
mundial, variando principalmente entre resolugdes espaciais
das imagens, escolha de imagens oOpticas versus lasers,
radares e metodologias de predigdo, como ja revisado por
[22]. Uma das vantagens do uso do sensoriamento remoto &
fazer estimativas em grandes areas e ndo somente em
parcelas, onde o acesso no campo é muitas vezes limitado e
de alto custo [23].

Apesar dos resultados estatisticos ndo representarem um
excelente ajuste, é notério o potencial da metodologia
empregada na estimativa da biomassa, uma vez que grande
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parte das incertezas se devem a complexidade da area de
estudo. A Mata Atlantica possui alta biodiversidade e nivel
de endemismo de espécies [24], o que leva a uma
consideravel variabilidade espacial. Além disso, a area de
estudo ¢ altamente antropizada e sua vegetacdo muito
modificada ao longo da bacia.
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Figura 3. Estimativa de biomassa drea (t/ha) na Bacia do Rio
Doce, Minas Gerais, Brasil.

A regido nas proximidades de Ipatinga-MG apresentou
maiores valores de biomassa (Figura 3) em conformidade
com o mapa gerado por [25], que classifica a regido como
mata nativa florestal. Ja areas de menores valores de
biomassa, estdo dispersas pelo mapa, provavelmente devido
a atividade agropecuaria e cidades de pequeno a médio
porte, onde ndo ha biomassa florestal. Portanto, apenas areas
de vegetagdo nativa foram usadas para estimar a biomassa,
ndo sendo quantificadas areas de plantio florestal comercial
ou urbanas.

5. CONCLUSOES

Através deste trabalho, foi possivel contribuir com o estudo
da relagdo entre biomassa e dados de sensoriamento remoto,
a partir de técnicas computacionais como o random forest.

O mapeamento dos remanescentes de Mata Atlantica
com altos e baixos valores de biomassa ressaltou a grande
importancia da Bacia do Rio Doce para o estoque de
carbono, o que leva a elaboracdo de politicas publicas
ambientais no dmbito da defini¢do de areas prioritarias para
a conservagdo. Futuros estudos incorporando dados
temporais, climaticos ¢ morfométricos a metodologia estio
em andamento, visando minimizar os erros de estimativa.
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