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RESUMO

A estimativa de biomassa, com base em dados de sensoriamento desempenha um importante papel a respeito da
quantificacdo da matéria vegetal, tanto de florestas primarias quanto de florestas secundarias ou fragmentadas. Por isso,
o objetivo central deste trabalho ¢ mostrar a distribuicdo da biomassa vegetal e o fluxo de carbono na sub-bacia do rio
Pirajibu em Sorocaba/SP. Como objetivo especifico classificar os niveis de biomassa de acordo com o algoritmo de

EEINNT3

aprendizado de maquina Random Forest. As classes escolhidas para o treinamento foram: “Muito alta biomassa”, “alta
biomassa”, “média biomassa”, “baixa biomassa” e "muito baixa biomassa”. Foram obtidas 100 amostras de treinamento.
A classificagdo supervisionada foi realizada pelo método Random Forest, com 10 arvores de decisdo e 5.000 de variaveis
que foram selecionadas e treinadas. A classe muito alta biomassa foi encontrada em 4.833,34 ha (10,52%), a classe alta
foi identificada em 8.425,94 ha (18,34%), a classe média biomassa em 12.026,28 ha (26,18%), a baixa biomassa em
11.881,05 ha (25,87%) e muito baixa biomassa em 8.753,80 ha (19,06%). Foi avaliada a acuracia da classificagdo, a
previsdo de acuracia total chegou em 84%. Para o indice CO2Flux, se obteve os valores de -0,43 para as areas sem
vegetacdo (area urbana), valores na faixa de 0,19 a 0,23 representam areas de pastagem mais degradadas e com solo
exposto, ja os maiores valores de fluxo de CO2 > 0,32 mostram uma maior concentragdo de estoque de carbono, sdo
regides com vegetacao robusta e saudavel. A distribui¢do da biomassa para as classes muito alta, alta e média pode ser
ainda maior considerando outros reservatorios de carbono, como os reservatorios abaixo do solo.

Palavras-chave: biomassa, sensoriamento remoto, random forest, CO2Flux.

Plant biomass distribution and carbon sequestration in the Pirajibu River sub-

basin in the municipality of Sorocaba/SP
ABSTRACT
Biomass estimation, based on sensing data, plays an important role regarding the quantification of plant matter, both from
primary forests and from secondary or fragmented forests. Therefore, the main objective of this work is to show the
distribution of plant biomass and carbon flux in the Pirajibu River sub-basin in Sorocaba/SP. As a specific objective to
classify the biomass levels according to the Random Forest machine learning algorithm. The classes chosen for training
were: “Very high biomass”, “high biomass”, “medium biomass”, “low biomass” and “very low biomass”. 100 training
samples were obtained. The supervised classification was performed by the Random method Forest, with 10 decision
trees and 5,000 variables that were selected and trained. The very high biomass class was found in 4,833.34 ha (10.52%),
the high class was identified in 8,425.94 ha (18.34%), middle class biomass in 12,026.28 ha (26.18%), low biomass in
11,881.05 ha (25.87%) and very low biomass in 8,753.80 ha (19.06% The classification accuracy was evaluated, the total
accuracy forecast reached 84%. For the CO2Flux index, values of -0.43 were obtained for areas without vegetation (urban
area), values in the range of 0.19 at 0.23 represent more degraded pasture areas with exposed soil, whereas the higher
values of CO2 flux > 0.32 show a higher concentration of carbon stock, they are regions with robust and healthy
vegetation. The biomass distribution for the very high, high, and medium classes can be even greater considering other
carbon pools, such as the underground pools.
Keywords: biomass; remote sensing; random forest; CO2Flux.
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Introducio

As florestas tropicais representam
atualmente os biomas naturais de maior
produtividade e variedade de espécies animais e
vegetais, atuando como reguladores do clima do
planeta, além de serem importantes fontes de
recursos naturais que garantem a subsisténcia de
diversas comunidades humanas. Contudo, uma
importante fun¢do das florestas tropicais ao redor
do mundo, que inclusive exerce influéncia sobre
todos os beneficios acima citados, ¢ o seu papel na
ciclagem de carbono atmosférico, principalmente
no que diz respeito a sua atuagdo enquanto
sumidouros de carbono (Mitchard, 2018).

Estima-se que as florestas tropicais
possuem capacidade de armazenagem média de um
terco do carbono mantido na atmosfera, em um
processo altamente dinamico, capturando parte
desse carbono sob a forma de CO: por meio da
fotossintese, e posteriormente liberando parte
desse carbono por meio da respiracdo das plantas,
animais, fungos e microrganismos desses
ecossistemas (Mitchard, 2018). Por outro lado, o
Relatodrio de Sintese do [IPCC (AR6) mostra que as
emissOes de gases de efeito estufa continuaram a
aumentar ao longo dos anos com contribui¢des
historicas, continuas e desiguais decorrentes das
atividades humanas (IPCC, 2023).

Estimar a biomassa florestal ¢ uma tarefa
de relativa dificuldade, principalmente no que diz
respeito a métodos que demandam um alto custo de
capital e que sejam de alta precisdo que possam
cobrir grandes areas, incluindo em escala global
(Luo et al., 2019). Por exemplo, os métodos de
amostragem em campo sdo, geralmente,
trabalhosos, caros e possuem um potencial a serem
invasivos; o sensoriamento remoto, por sua vez,
representam meios menos invasivos, € pratico e
econdmico (Luo et al., 2019), com a ressalva que
ndo ¢ sempre que o sensoriamento remoto sera a
melhor escolha, situagdes especificas exigem a
precisdo que somente o campo ou alternativas
podem prover.

Atualmente, os métodos mais precisos para
se estimar a biomassa florestal acima do solo tém
sido a utilizagdo de equagdes alométricas
especificas das espécies e do local onde tal
abordagem estd sendo empregada, com base em
paradmetros biométricos florestais medidos, como o
diametro a altura do peito, fechamento da copa e
densidade do caule (SU et al., 2020). Contudo, este
método demanda tempo para a obtengdo de dados
em campo, fato este, que torna as informagdes de
biomassa, muitas vezes, desatualizadas. Apesar do
uso de equagdes alométricas especificas ser um
método de alta precisdo a nivel regional,
abordagens que utilizem apenas dados de campo
Silva, J. G. M. et al.

podem ndo ser suficientes para se estimar
adequadamente a biomassa florestal, ao contrario
de métodos que combinam dados de campo com
informacdes auxiliares, como os dados de
sensoriamento remoto por exemplo (Su et al.,
2020).

Quando falamos de estimativa de biomassa
florestal e o estoque de carbono em larga escala, o
sensoriamento remoto desempenha um papel
fundamental, pois tal método pode fornecer uma
grande quantidade de dados de areas extensas, além
de permitir acesso a locais inacessiveis pelos
métodos de amostragem de campo (Kumar e
Mutanga, 2017).

Diante das vantagens e desvantagens do
emprego tanto de imagens de alta resolucao
espacial, quanto de média ou grosseira resolucio
espacial, a combinacdo de dados de sensoriamento
remoto Optico de diferentes escalas de resolucdo
podem melhorar a precisdo da estimativa de
biomassa em escala nacional ou global, além de ser
econdmico, replicavel e reduzir os requisitos de
dados de campo para estimativa de biomassa e
carbono, quando comparados com métodos de
inventario baseados a amostragem das arvores
presentes em uma determinada area (Koju et al.,
2017).

A estimativa de biomassa, com base em
dados de sensoriamento, desempenha um papel a
respeito da quantificacdo da matéria vegetal, tanto
de florestas primarias quanto de florestas
secundarias ou fragmentadas, o que tem
importantes implicagdes em relacdo ao manejo
florestal, e consequentemente, a conservacdo ¢
preservacdo ambiental. As ferramentas de
sensoriamento remoto possibilitam a
caracterizacdo de areas naturais ou manejadas,
podendo ser utilizada também para extrapolar
relagdes especificas, dependendo da consisténcia e
estabilidade da estrutura do ecossistema (Guerini
Filho et al., 2019).

Dentre as analises de sensoriamento
remoto pode-se destacar as métricas dos indices de
vegetagdo, esses indices de vegetagdo consistem
em meios utilizados para monitorar e quantificar as
distribuicdes espaciais de vegetagdo por meio da
combinacdo de reflectancia de objetos em
diferentes comprimentos de onda, com o intuito de
destacar uma particularidade da estrutura da
vegetagdo (Polonio, 2015). Diversos trabalhos
apresentaram precisio nas estimativas de biomassa
florestal, superiores a 80% a partir da utilizacao de
indices que minimizam as influéncias do solo e da
atmosfera, como por exemplo, o indice de
vegetagdo aprimorada (EVI) e o indice de diferenca
normalizada de borda vermelha (NDRE); e de
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indices sensiveis a matéria senescente, como € o
caso do indice de refletdncia de senescéncia das
plantas (PSRI) (Guerini Filho et al., 2019).

Um dos primeiros produtos analiticos de
sensoriamento remoto, o indice de vegetacdo de
diferenca normalizada (NDVI), ¢ comumente
utilizado para simplificar as complexidades
relativas as imagens multiespectrais, e eficaz para
expressar o status da vegetacdo e os atributos
quantificados da vegetagdo, desde que suas
capacidades e  limitagdes  sejam  bem
compreendidas (Huang et al., 2021). Este indice, &
amplamente utilizado pois ele apresenta oOtima
correlacdo linear com a biomassa da vegetagdo,
principalmente em 4reas de boa cobertura vegetal
(Silva et al., 2015). O NDVI, juntamente com
outros indices como por exemplo, o indice de
vegetacdo ajustado ao solo (SAVI), tém sido
utilizados amplamente para estimar os parametros
de areas agricolas, resultando em muitas conquistas
como o desenvolvimento do indice de area foliar
(LAID) (Yue et al., 2019).

Todavia, o uso de indices de vegetagdo
para estimativa de biomassa teve o seu sucesso
limitado, pois dentre as problematicas relacionadas
a estes indices, temos a sua saturagdo sob alta
cobertura de dossel, além da perda de sensibilidade
em determinados estagios de crescimento
reprodutivo, apesar disso, a combinacao de
diferentes texturas de imagens com diferentes

474 -47.3

2 0 25 5 km

Figura 1: Mapa da 4rea de estudo

Pré-processamento das imagens Landsat

As imagens foram obtidas via catdlogo do
INPE — Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
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indices de vegetacdo, possibilita a
melhoria das estimativas de biomassa em
condi¢des de alta cobertura de dossel (Yue et al.,
2019).

O objetivo central deste trabalho € mostrar
a distribuicdo da biomassa vegetal e o fluxo de
carbono na sub-bacia do rio Pirajibu. Como
objetivo especifico classificar os niveis de
biomassa de acordo com o algoritmo de
aprendizado de maquina Random Forest.

Material e métodos
Caracterizacdo da darea de estudo

A éarea de estudo escolhida foi a sub-bacia
do Rio Pirajibu que se sobrepde aos municipios de
Sorocaba, Itu, Aluminio e Mairinque no Estado de
Sao Paulo. Localizado nas coordenadas UTM: 23k
262500 m E/ 7403460 m N somando uma 4rea total
de 45.920 ha. E uma sub-bacia importante para a
regido, pois, contribui para a producdo e
abastecimento de dgua do municipio e esté inserida
em uma regido prioritaria para a implantagdo do
programa de Pagamentos por Servigos Ambientais
(PSA) (Corréa, et al, 2016) .

Na figura 1 € possivel visualizar o mapa da
area de estudo e sua localizagdo com maior
detalhamento.

SET-

Legenda
[ Area de estudo
[ Limites Municipais
[ Limites Estaduais

& Datum: SIRGAS 2000
- Coondenadas: Coordenadss Geogrificas
Bases de referincia: IBGE, 2018

(http://www.dgi.inpe.br/catalogo/), e 0s
parametros para a busca das imagens foram:
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Satélite: Landsat 8, instrumento: OLI, data inicio:
01/01/2021, data fim: 25/04/2022, pais: Brasil,
estado: Sdo Paulo, municipio: Sorocaba. A imagem
datada em 12 de dezembro de 2021 foi selecionada
por ter menor cobertura de nuvens para a area do
projeto. Apds o download das imagens, foi
realizado o pré-processamento das imagens com o
plugin Semi-Automatic Classification Plugin
(SCP). As imagens foram adicionadas no “Band
set”, e na aba “clip multiple rasters” as imagens
foram recortadas para a area de interesse.

Logo depois foram feitas as correcdes de
reflectancia das imagens de acordo com a seguinte
equagdo: pA=Mp=Qcal+Ap (USGS, 2013).

Em que:

pA = Reflectancia Planetaria

Mp = Fator de reescalonamento multiplicativo
especifico da banda dos metadados do Landsat.
Ap = Fator de redimensionamento aditivo
especifico da banda dos metadados do Landsat.
Qcal = Valores de pixel de produto padrao
quantizados e calibrados (DN).

Geragdo dos Indices sPRI, NDVI e 0 CO2Flux

O Indice de Reflectancia Fotoquimica (PRI)
¢ sensivel as mudangas nos pigmentos carotenoides
na folhagem. Tais pigmentos sdo indicativos da
eficiéncia do uso da luz fotossintética ou da taxa de
diéxido de carbono armazenada pela folhagem por
unidade de energia absorvida (Almeida e Rocha,
2018).

Esse indice é usado para avaliar estresse ou
satde da vegetacdo. Os valores variam entre -1 e 1,
e valores comuns para vegetacao sadia ficam entre
-0,2 ¢ 0,2 (GAMON et al., 1992). Os dados do PRI
devem ser reescalonados para valores positivos,
gerando um novo indice sPRI, que possui o mesmo
significado que o PRI (equagdo sPRI= (PRI+1) /2)

PRI= (Rl - R2)/ (R1+R2)
(Eq.1)

Em que:

R1 = Reflectancia relativa a banda 2 (regido
espectral da regido do azul) do satélite Landsat 8
R2 = Reflectancia relativa a banda 3 (regido
espectral da regido do verde do satélite Landsat 8.

Proposto por Rouse et al (1973), o NDVI ¢é a
normalizagdo do indice Razdo  Simples
determinando o intervalo -1 a 1 aos seus valores
(Ponzoni, Shimabukuro, 2009). Os maiores valores
de NDVI relacionam-se as areas de vegetacdo com
maior vigor. Enquanto os menores valores
representam as areas de vegetagdo estressada ou
Silva, J. G. M. et al.

sem vegetacdo (Vigano et al., 2011).
NDVI = (IV-V) / (IV+V) x100

(Eq.2)
Em que:
IV ¢ o fluxo radiante refletido no Infravermelho
proximo

V ¢ o fluxo radiante refletido no vermelho da
regido do visivel
O CO2Flux ¢ a integracdo do indice de
reflectdncia fotoquimica (Rahman et al., 2000).
Esse indice correlaciona caracteristicas de detecc¢ao
remota hiperespectrais aos fluxos de CO2 de
diferentes tipos de cobertura vegetal na superficie.
Representa 0 vigor da vegetacao
fotossinteticamente ativa, o que torna possivel
integrar as fei¢cdes de absorcdo decorrentes do
sequestro de carbono (Baptista, 2003; Polonio,
2015).
CO2Flux = (NDVI*sPRI)

(eq.3)
Classificagdo

O treinamento e a classificacdo das imagens
foram realizados utilizando o plugin Semi-
Automatic Classification Plugin (SCP) no QGIS
versdo 3.24. Foi realizado um recorte em
aproximadamente 30% da area de estudo em uma
das 4reas que foi considerada visualmente
homogénea em todos os seus aspectos e se optou
pela escolha de uma regido especifica ao invés de
uma amostragem aleatoria na area de estudo total.

As classes escolhidas para o treinamento
foram: “Muito alta biomassa” cuja vegetagdo ¢
extremamente densa, ‘“alta biomassa” com
vegetagdo densa, “média biomassa” compostas por
areas que possuem vegetagdo nativa com algumas
falhas de cobertura, “baixa biomassa” que sdo
areas com pouca vegetacdo, com predominio de
pastagem e "muito baixa biomassa” que sdo areas
sem vegetacao (areas urbanas e estradas), somando
ao todo 5 classes. Foram desenhadas 100 amostras
de treinamento. a figura 2 observa-se a descrigdo
das classes com as imagens de referéncia.
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Imagem Google Earth

Composigdo 543

Classe (usada na avaliagdo da (usada parao Descrigao
acuracia) treinamento)
Vegetacdo
Muito alta biomassa extremamente
densa

Alta biomassa

Média biomassa

Baixa biomassa

Vegetacdo densa

Areas de
vegetacdo com
algumas falhas

na cobertura

Areas de pasto,
COMm poucas
gramineas

Muito baixa biomassa

Area sem
vegetacao (area
urbana,
estradas)

Figura 2: Descrigdo das Classes

Classificacdo supervisionada pelo método
Random Forest

O Random Forest ¢ um algoritmo de
aprendizado de madaquina que ¢é definido por

Breiman (2001) como uma combinagdo de varias

arvores de decisdio de forma aleatoria
independentemente do comportamento das
amostras.

-47.300

As arvores sdo criadas desenhando um
subconjunto de amostras de treinamento por meio
de substituicdo, podendo uma amostra ser
selecionada varias vezes ou nao (Breiman,2001;
Belgiu & Dragut, 2016). Dois parametros precisam
ser selecionados para produzir o random forest,
primeiro o nimero de arvores de decisdo a serem
geradas (Ntree) e o segundo, o numero de variaveis
a serem selecionadas e treinadas (Mtry)

-47.200

-23.500

Coordenadas Geograficas
SIRGAS 2000
Fonte: INPE, 2022 (imagem LANDSAT);
1BGE, 2019

Legenda

[ Area de estudo
Amostragem Aleatoria Estratificada

Classe Numero de amostras

1- Muito alta biomassa 50

2 - Alta biomassa 71
3 - Média biomassa 102
4 - Baixa biomassa 100

5 - Muito baixa biomassa 73

-47.400

Figura 3: Pontos para verificagdo da acuracia

Silva, J. G. M. et al.

-47.300

-47.200
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(Breiman,2001; Belgiu & Dragut, 2016).
Neste trabalho foram usadas Ntree = 10 ¢ Mtry =
5.000.

Avaliag¢do da Acurdcia

O AcATaMa ¢ um plugin disponibilizado
no QGIS para Avaliagdo de acuracia de mapas
tematicos (Llano, 2022). Este plugin foi criado de
acordo com a metodologia de Olofsson et al.
(2014).

O tamanho geral da amostra e o0 numero de
pontos para cada estrato sdo calculados de acordo
com a propor¢ao da area de cada estrato no mapa
(W1), o erro padrao da precisao geral estimada e o
desvio padrao de cada estrato. A area estimada para
cada classe ou estrato e o erro padrdo da 4rea
estimada sdo dados pela equacdo de Olofsson et al.
(2014). Na figura 3 observa-se a distribuicao dos
pontos para verificacdo da acuricia e o quadro com
as informagdes do numero de amostras para cada
classe.

250000 250000

7400000

250000 250000
Legenda
[ Area do estudo

SPRI

NDVI

CO2Flux
Banda 1 (Gray)

~10,1986 - 0,2379
| 0,2379 - 0,2857
7] 0,2857 - 0,3238

Banda 1 (Gray) Banda 1 (Gray)
Il <= 0,5079 Il <= 0,5145 B <-0,1986
[ 0,5079 - 0,5139 | 0,5145 - 0,6387
[ 0,5139 - 0,5196 0,6387 - 0,7378
[ 0,5196 - 0,5239 | 0,7378 - 0,8054
B > 0,5239 B > 0,8054

N > 03238

Figura 4: indices sPRI, NDVI e CO2Flux

Neste estudo foram utilizadas imagens
Google Satélite com resolugdo espacial menor e
melhor em comparacdo a resolugdo do Landsat §,
por meio do plugin Quick Map Services versido
0.19.29.

Resultados e discussio

O valor médio de sPRI foi de 0,51 com
desvio padrio de 0,009 e variaram de 0,45 para
Silva, J. G. M. et al.

areas sem vegetacdo (areas urbanas, solo exposto)
e com pouca vegetacao e 0,58 para as areas com
vegetagdo em diferentes estagios sucessionais.
Valores proximos de 1 mostram uma vegetagdo
sadia. Analisando a figura 4, os valores de NDVI
encontrados demonstram maior densidade de
vegetacdo nas mesmas regides que obtiveram-se os
maiores valores de sPRI, os autores Almeida e
Rocha (2018) enfatizaram que a capacidade
fotossintética estd diretamente ligada a uma
cobertura de vegetacdo mais densa, sendo que, os
indices sPRI e NDVI alocados espacialmente nas
mesmas areas da regido do estudo.

Os valores de NDVI variaram de -1 para as
areas pobres em vegetacdo e 0,92 para areas ricas
em vegetacdo, a média do NDVI foi de 0,61 e o
desvio padrdo foi de 0,19. Cherlinka (2020) aponta
que os valores positivos entre 0,5 e 1,0 sdo
considerados altos, vegetacdo esparsa possui um
valor de 0,2 e 0,5 e solo exposto possuem valores
ainda mais baixos entre 0,1 ¢ 0,2, podendo alcangar
outros valores dependendo do tipo de solo.

250000

NDVI CO2FLUX

00000¥L

250000

0 6,5 13 km
[ —

Coordenadas Geogréficas
SIRGAS 2000
Fonte: INPE, 2022; 1BGE, 2019

Analisando o indice CO2Flux, se obteve os
valores de -0,43 para as areas sem vegetagao (area
urbana), valores na faixa de 0,19 a
0,23 representam areas de pastagem mais
degradadas € com solo exposto, ja os maiores
valores de fluxo de CO2 > 0,32 mostram uma
maior concentragdo de estoque de carbono, sdo
regides com vegetacdo robusta e saudavel.
Almeida e Rocha (2018) e Polonio (2015) também

1652



Revista Brasileira de Geografia Fisica v.16, n.03 (2023) 1647-1656.

obtiveram resultados parecidos. A média do indice
foi de 0,25 e o desvio padrao foi de 0,07.

Na figura 5 observa-se o mapa classificado
com os niveis de biomassa da sub-bacia. Ao norte
e noroeste da sub-bacia predominam-se areas com
baixa (classe 4) e muito baixa biomassa (classe 5),
0 que pode ser relacionada com a quantidade de
zonas urbanas, estradas, areas em construcdo ou
pastos (pecudria) com pouca ou sem gramineas.

Na porg¢ao central da sub-bacia é possivel
enxergar areas com média (classe 3) e baixa
biomassa (classe 4), o que ¢ compreensivel, nessa
area se encontram uma quantidade eclevada de
imoéveis rurais em comparagdo a toda bacia de
acordo com o observado no Sistema Nacional de
Cadastro Ambiental Rural (SICAR, 2023). Ao sul
da area de estudo verificam-se regides com alta
(classe 2) e muito alta biomassa (classe 1), sdo
areas com vegetacdo nativa densa e silvicultura
(exemplo: plantio de eucalipto).

250000

A classe muito alta biomassa foi
encontrada em 4.833,34 ha (10,52%), a classe alta
foi identificada em 8.425,94 ha (18,34%), a classe
média biomassa em 12.026,28 ha (26,18%), a baixa
biomassa em 11.881,05 ha (25,87%) e muito baixa
biomassa em 8.753,80 ha (19,06%).

Matriz de confusdo

A matriz de confusdo fornece informacoes
sobre a magnitude dos erros de classificacdo que
permitem um ajuste no estimador de area (Olofsson
et al., 2013). Por meio AcATaMa foi avaliada a
acuracia da classificagdo, a previsdo de acuracia
total chegou em 84%, o erro global foi de 16%, erro
de quantidade foi de 24% e erro de alocacdo foi de
8% conforme figura 7.

A classe alta biomassa (2) teve o pior
resultado em relacdo as outras classes, a acuracia
individual foi de 74%. Durante a avaliagdo notou-
se que o classificador diversas vezes ficou confuso
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Fonte: INPE, 2022 (imagem LANDSAT};
1BGE, 2019

Legenda

[ Area de estudo
Classificacdo - RF
I Classe 1
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Classe 3
|| Casse4
Il Classe 5
Area (ha) [ %
4.833,34 | 10,52
8.425,94 [18,34
12.026,28 | 26,18
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8.753,80 |19.06
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Figura 5:Intervalo de classes.
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1-Muito alta 2 - Alta 3-Meédia 4-Baixa 5-Muitobaixa| E | Acurdcia Errosde Errosde Areatotal .
biomassa  biomassa  biomassa biomassa  biomassa £ |do usudrio comissio quantidade (ha) wi
1 - Muito alta biomassa 47 1 1 0 1 50 94% 6% 0% 4.833.34 0.11
2 2 - Alta biomassa 3 61 6 1 0 71 85% 15% 1% 842594 0.18
E 3 - Média biomassa 0 16 78 7 1 102 76% 24% 1% 12.026.28 0.26
© 4 - Baixa biomassa 0 2 6 87 5 100 87% 13% 13% 11.881.05 0.26
5 - Muito baixa biomassa 1 2 4 6 60 73 82% 18% 9% 8.753.80 0.19
Total 51 82 95 101 67 396
Acuricia do produtor 92% 74% 82% 86% 89%
Erros de Omissio 8% 26% 18% 14% 11%

Tabela 1: Matriz de confusio
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e alocou amostras na classe média (erro de
omissdo em 26% e erro de comissdo de 24%) . A
classe muito alta biomassa (1) foi a classe com o
melhor resultado individual, obteve a acuracia
individual de 92% com erro de omissao de 8% e
erro de comissao de 6%.

As diferengas entre o mapa de
classificacdo de biomassa e o indice CO2Flux sao
sutis, em areas urbanas, onde teve um predominio
da classe “muito baixa biomassa (5) sdo areas onde
o indice CO2Flux obteve um menor valor.

Conclusoes

Neste artigo buscou-se entender como a
biomassa vegetal ¢ o fluxo de carbono se
distribuiram na sub-bacia do rio Pirajibu. Além de
classificar os niveis de biomassa de acordo com o
algoritmo de aprendizado de maquina Random
Forest.

De modo geral, os objetivos foram atendidos,
foi realizada a distribuicdo da biomassa e a
classificagdo da biomassa como pretendido
inicialmente. A metodologia foi suficiente para
atender o0s objetivos propostos, entretanto,
como limitagdo deste estudo, foi identificado que a
quantificag@o do carbono € necessaria para estimar
o estoque de carbono na sub-bacia e assim,
complementar esse estudo. Como um dos objetivos
propostos, o calculo do fluxo de carbono foi feito
por meio do indice CO2Flux. Neste trabalho, os
valores para o potencial de sequestro de carbono
foram significativos em relag@o aos outros indices
e chegou a resultados semelhantes em outros
trabalhos, como o de Poldnio (2015).

Destaca-se ainda que a sub-bacia do Rio
Pirajibu € uma bacia com caracteristicas proprias e
que os resultados encontrados dificilmente serdo
aplicados a outras bacias, contudo, a metodologia
pode ser replicada para qualquer regido de
interesse.

Olhando para os resultados, a distribuigdo da
biomassa para as classes muito alta, alta ¢ média
tém o potencial de ser maior considerando outros
reservatérios de carbono, como os reservatorios
acima e abaixo do solo (como por exemplo: raizes,
serapilheira, madeira morta, carbono orgéanico no
solo). Dentro desse contexto, os estudos que tém
por intuito estimar a biomassa florestal sdo de suma
importancia a medida que auxiliam a diminuir a
incerteza em relacdo aos reservatdrios de carbono
das areas florestadas, e consequentemente,
ampliam o conhecimento acerca do ciclo global do
carbono, além de contribuir para a tomada de
decisdes quanto ao manejo florestal (Silveira,
2010; Cao et al., 2016).
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