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RESUMO

A degradacdo ambiental decorrente de atividades humanas representa um dos desafios mais
urgentes e complexos enfrentados pela sociedade contemporanea. Um exemplo desse cenario é
0 desastre ocorrido em Mariana, Minas Gerais, em novembro de 2015, quando o rompimento
de uma barragem de rejeitos de minério de ferro resultou em consequéncias catastroficas para
0 meio ambiente local. Desde entdo, esforcos tém sido direcionados para a restauracdo dessas
areas afetadas, que devem ser monitoradas para verificar a trajetoria dos processos ecoldgicos
e evolugdo no novo ecossistema, pois fornecem dados de erros e acertos, permitindo
readequacao dos métodos utilizados. Diante desse cenario, o principal objetivo desta pesquisa
consiste em mapear e modelar indicadores ecoldgicos de diversidade (riqueza de espécies,
modelo 1) e estrutura (cobertura de dossel, modelo Il) nas margens do rio Gualaxo do Norte,
em Mariana, MG. Avaliou-se dois cenarios (cenario A e cenério B), a fim de compreender a
influéncia das variaveis de observacdo de campo nos modelos (cenario A, gerando os modelos
IA e 11A), bem como o uso exclusivo de variaveis de sensoriamento remoto (cenario B, gerando
os modelos IB e 1IB). Os indicadores foram coletados em 24 transectos em seis areas diferentes,
junto aos indicadores, foram coletados dados de observacdo de campo (variaveis preditoras
categoricas). Os dados de sensoriamento remoto (SR) foram gerados a partir de imagens Planet
e utilizados na modelagem. Para realizar a modelagem e o mapeamento dos indicadores, foi
utilizado o algoritmo de aprendizado de méaquina Random Forest (RF), sendo gerados os
modelos preliminares e, apds a selecdo das variaveis, gerados os modelos finais. A avaliacdo
do desempenho dos modelos foi feita através do coeficiente de determinacdo (R?) e métricas de
erro (Root Mean Square Error — RMSE e Mean Square Error - MAE). Os resultados mostram
que para estimar riqueza de espécies, a utilizacdo de dados categéricos de campo sao
fundamentais para a mitigacdo do efeito de saturacdo dos dados, além da melhora do ajuste
global e da precisdo do modelo. Em contrapartida, o modelo de cobertura de dossel se ajustou
melhor utilizando apenas as varidveis de sensoriamento remoto. As varidveis que mais
contribuiram com a estimativa espacial de riqueza de espécies (modelo IB) e cobertura de dossel
(modelo 11B) foram, respectivamente, média textural do infravermelho proximo e indice de
vegetacdo NDVI.

Palavras-chave: Restauracdo ecoldgica. Sensoriamento Remoto. Aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Environmental degradation resulting from human activities represents one of the most urgent
and complex challenges faced by contemporary society. An example of this scenario is the
disaster that occurred in Mariana, Minas Gerais, in November 2015, when the collapse of an
iron ore tailings dam resulted in catastrophic consequences for the local environment. Since
then, efforts have been directed towards the restoration of these affected areas, which must be
monitored to verify the trajectory of ecological processes and evolution in the new ecosystem,
as they provide data on errors and successes, allowing readjustment of the methods used. Given
this scenario, the main objective of this research is to model and map ecological indicators of
diversity (species richness, Model I) and structure (canopy cover, Model I1) on the banks of the
Gualaxo do Norte River, in Mariana, MG. Two scenarios were evaluated (Scenario A and
Scenario B) to understand the influence of field observation variables on the models (Scenario
A, generating Models IA and 11A), as well as the exclusive use of remote sensing variables
(Scenario B, generating Models 1B and II1B). The indicators were collected in 24 transects in
six different areas. In addition to the indicators, field observation data (categorical predictor
variables) were collected. Remote sensing (RS) data was generated from Planet imagery and
used in the modeling. To carry out the modeling and mapping of indicators, the Random Forest
(RF) machine learning algorithm was used, generating preliminary models and, after selecting
the variables, generating the final models. The models' performance was assessed using the
Coefficient of Determination (R?) and error metrics (Root Mean Square Error — RMSE and
Mean Absolute Error - MAE). The results show that to estimate species richness, the use of
categorical field data is essential for mitigating the effect of data saturation, in addition to
improving the global fit and precision of the model. In contrast, the canopy cover model was
better fitted using only the remote sensing variables. The variables that contributed most to the
spatial estimate of species richness (Model IB) and canopy cover (Model 1IB) were,
respectively, near-infrared textural mean and NDVI vegetation index.

Keywords: Ecological Restoration. Remote Sensing. Machine Learning.



INDICADORES DE IMPACTO

O colapso da barragem de rejeitos de minério de ferro em Mariana, Minas Gerais, em 2015,
desencadeou um dos maiores desastres ambientais do Brasil, com impactos devastadores no
ecossistema local e nas comunidades ribeirinhas. Este estudo tem como objetivo modelar e
mapear indicadores ecoldgicos de diversidade e estrutura da vegetacdo nas margens do rio
Gualaxo do Norte, uma das areas mais afetadas pelo desastre. Utilizando dados de observacéo
em campo e sensoriamento remoto, foram avaliados dois cenarios para compreender a
influéncia das variaveis preditoras na modelagem desses indicadores. O modelo de riqueza de
espeécies vegetais, ao incorporar dados de campo, alcancou um R2 de 97,56%, evidenciando a
importancia de variaveis categoricas para superar as limitacGes do uso exclusivo de dados de
sensoriamento remoto, que apresentaram um R2 de apenas 22,74%. Ja 0 modelo de cobertura
de dossel mostrou bom ajuste com o uso de variaveis de sensoriamento remoto, atingindo um
R2 de 84,62%, destacando a relevancia da elevagdo SRTM como variavel preditora. Os
resultados obtidos apontam para a eficacia do uso combinado de métodos de sensoriamento
remoto e dados de campo no monitoramento de areas degradadas, com potenciais implicacdes
sociais, tecnolégicas e ambientais, sendo uma metodologia com potencial de direcionar
esforcos para recuperacao de areas prioritarias incluindo os produtores rurais nas estratégias de
recuperacdo dessas areas. Ao oferecer um modelo robusto para o acompanhamento da
recuperacdo ecologica, o trabalho contribui para a formulagéo de politicas publicas voltadas a
restauracdo ambiental, beneficiando ndo apenas o meio ambiente, mas também as populagdes
locais que dependem dos recursos naturais para sua subsisténcia. Em um contexto mais amplo,
a pesquisa promove avangos tecnoldgicos no uso de algoritmos de aprendizado de méaquina e
dados de sensoriamento remoto para a modelagem ecoldgica, o que pode ser replicado em
outras regides impactadas por desastres ambientais. Assim, este estudo ndo apenas avancga o
conhecimento cientifico sobre os processos de recuperacdo ecoldgica pos-desastres, mas
também oferece ferramentas praticas para a gestdo e mitigacao de futuros impactos ambientais,
tendo em vista a sustentabilidade e o bem-estar das comunidades afetadas.



IMPACT INDICATORS

The collapse of the iron ore tailings dam in Mariana, Minas Gerais, in 2015 triggered one of
Brazil's largest environmental disasters, with devastating impacts on the local ecosystem and
riparian communities. This study aims to model and map ecological indicators of vegetation
diversity and structure along the banks of the Gualaxo do Norte River, one of the areas most
affected by the disaster. Using field observation and remote sensing data, two scenarios were
evaluated to understand the influence of predictor variables on the modeling of these indicators.
The plant species richness model, incorporating field data, achieved an R2 of 97.56%,
highlighting the importance of categorical variables in overcoming the limitations of using only
remote sensing data, which presented an R2 of just 22.74%. On the other hand, the canopy cover
model showed a good fit with remote sensing variables, achieving an R2 of 84.62%,
underscoring the relevance of SRTM elevation as a predictor variable. The results obtained
point to the effectiveness of combining remote sensing methods and field data in monitoring
degraded areas, with potential social, technological, and environmental implications, offering a
methodology that can guide efforts towards the recovery of priority areas, including rural
producers in the strategies for restoring these areas. By providing a robust model for monitoring
ecological recovery, the study contributes to the formulation of public policies aimed at
environmental restoration, benefiting not only the environment but also the local populations
who depend on natural resources for their livelihoods. In a broader context, the research
promotes technological advances in the use of machine learning algorithms and remote sensing
data for ecological modeling, which can be replicated in other regions impacted by
environmental disasters. Thus, this study not only advances scientific knowledge on post-
disaster ecological recovery processes but also offers practical tools for managing and
mitigating future environmental impacts, with a focus on sustainability and the well-being of
affected communities.
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PRIMEIRA PARTE

1. INTRODUCAO

A degradacdo ambiental decorrente de atividades humanas representa um dos desafios
mais urgentes e complexos enfrentados pela sociedade contemporanea. A minera¢do, uma
atividade vital para a economia global, gera impactos ambientais significativos,
comprometendo ecossistemas naturais e ameacando a biodiversidade. Além de gerar impactos
devido a forma como € realizada a extracdo de minérios, acidentes ambientais podem ocorrer.
Um exemplo desse cenario é o desastre ocorrido em Mariana, Minas Gerais, em novembro de
2015, quando o rompimento de uma barragem de rejeitos de minério de ferro resultou em
consequéncias catastroficas para o meio ambiente local. Os rejeitos de minério de ferro foram
transportados por mais de 650 km, percorrendo os rios Gualaxo do Norte, Carmo e Doce até
atingir o oceano atlantico (PASSOS et al., 2020)

O acidente em Mariana gerou um fluxo de rejeito que causou diversos impactos
ambientais, sociais e econémicos, como a contaminacdo da agua e do solo, perda de
biodiversidade e supressdo da vegetacdo nativa (CARMO et al., 2017). Desde entdo, esforcos
tém sido direcionados para a restauracdo dessas areas afetadas, visando recuperar a integridade
ecoldgica e promover a resiliéncia dos ecossistemas.

A avaliacdo do progresso e da eficacia de acdes de restauracdo é um desafio complexo,
pois depende da disponibilidade de recursos financeiros e tecnol6gicos que muitas vezes é
limitada, dificultando a realizacdo de monitoramentos frequentes em campo. Logo, o
monitoramento se torna uma atividade com elevado custo, devido a necessidade de avaliagdes
continuas em campo por profissionais capacitados (ZAHAWI et al., 2015; REIF; THEEL,
2017). Porém, o sucesso dos programas de restauracdo ecoldgica depende da avaliacdo e
monitoramento das &reas em processo de restauracdo, pois fornecem dados de erros e acertos,
permitindo readequacéo dos métodos (BARBOSA et al., 2003).

Dentre os desafios que residem no monitoramento de areas em processo de restauracdo
florestal, se destacam a selecdo adequada de indicadores ecoldgicos sensiveis e a forma de
coleta desses indicadores, que devem ser capazes de capturar os efeitos das acOes de restauragéo
a longo prazo. Superar essas dificuldades requer a combinagdo de abordagens
multidisciplinares, como o uso de tecnologias de sensoriamento remoto, e a colaboracéo entre

pesquisadores, gestores ambientais e comunidades locais.
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Estudos utilizando novas tecnologias aplicadas ao sensoriamento remoto estdo sendo
desenvolvidos, havendo novas oportunidades e iniciativas de estudos abordando modelagens
de variaveis ambientais utilizando dados advindos de geotecnologias (AHMED et al., 2015; DE
ALMEIDA etal., 2021; DUBE; MUTANGA, 2015; GALLAUN et al., 2010; SILVEIRA et al.,
2019; ZAMANI JOHARESTANI et al., 2019; ZHAO et al., 2018).

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1.  Historico de degradacdo da Mata Atlantica

A Mata Atlantica foi uma das maiores florestas tropicais das Américas, originalmente
cobrindo cerca de 150 milhdes de hectares, em condi¢des ambientais altamente heterogéneas
(RIBEIRO et al., 2009). Hoje a vegetacdo remanescente de Mata atlantica encontra-se com,
aproximadamente, 12% (16.377.472 hectares) da sua vegetacdo original, sendo seus
remanescentes compostos, em sua maioria, por fragmentos pequenos (inferiores a 50 hectares),
isolados e perturbados (RIBEIRO et al., 2009). Apesar de ser o quarto hotspot de biodiversidade
do mundo, contendo 2% das espécies endémicas do mundo (MYERS et al., 2000), a Mata
Atlantica apresentou uma taxa de desmatamento de 2,5 hectares por hora entre os anos de 2020
e 2021, gerando uma emissdo de 10,3 milhGes de toneladas de CO2 na atmosfera nesse periodo
(SOS MATA ATLANTICA, 2022).

A antropizacdo da Mata atlantica ocorre desde antes do Brasil col6nia, durante o apice
da dominacéo Tupi, grupo indigena que ocupou a costa atlantica brasileira por séculos antes da
chegada dos colonizadores europeus (DEAN, 1997). Ainda que em menor grau, 0s Tupi
geravam perturbacdo no bioma devido ao seu modelo de agricultura némade de derrubada e
gueima (DEAN, 1997). Segundo Pinto et al. (2014), devido a natureza especifica e esporadica
da préatica adotada pelos Tupi, ndo houve impacto significativo na Mata Atlantica, podendo ser
observado pela regeneracao da floresta com o fim da sociedade Tupi.

Com a chegada dos colonos europeus, a principal exploracdo foi a do pau-brasil
(Caesalpinia echinata) como fonte de tinta vermelha para tecidos da realeza, causando o risco
de extin¢do da espécie ainda no primeiro século de exploracdo da coldnia (CARDOSO, 2016;
DEAN, 1997). Nesse mesmo contexto, a coroa portuguesa fez uma série de concessdes para
incentivar a ocupacdo das terras brasileiras e expandir a monocultura de cana-de-actcar e com
0 esgotamento dos solos haviam novas concessdes de terras, gerando extensas areas degradadas
(PINTO et al., 2014).



13

Ao fim do século XVII, os portugueses deram inicio ao terceiro ciclo econémico do
pais: a mineracdo. Com o crescimento econdmico e populacional, novas terras passaram a ser
exploradas ndo apenas pela mineracdo, mas também pela agricultura, gerando mais
desmatamento na Mata Atlantica, resultando em mais 3 milhGes de hectares de floresta
destruidos ao final do século XVI1I (DEAN, 1997). Hoje, cerca de 70% da populacéo brasileira
(aproximadamente 140 milhdes de pessoas) vivem no bioma Mata Atlantica (MMA, 2014)

2.2. Impactos ambientais gerados pela atividade mineraria

A mineracdo é responsavel por uma série de impactos indesejaveis, incluindo perda de
cobertura vegetal, destruicao de cursos d’agua, perda de biodiversidade, alteracdes no uso da
terra, inseguranca alimentar, aumento de vicios e conflitos sociais, elevado custo de vida e
poluicdo atmosférica (WORLANYO; JIANGFENG, 2021).

Em Minas Gerais, observou-se a vulnerabilidade socioambiental na cidade de Itabira,
sede da mineradora Vale, onde, segundo Silva e Souza (2002), apesar do aumento da
consciéncia ambiental da sociedade, e a maior atuacdo do ministério Publico em relacdo as
exigéncias e cobrancas do cumprimento das leis ambientais, a situagdo de vulnerabilidade
devido a expansdo das minas em direcdo as areas urbanas persiste.

A degradacdo visual da paisagem é um impacto caracteristico da mineracao, conforme
destacado por Matta (2001), especialmente nas lavras a céu aberto e nos garimpos, que
inevitavelmente alteram a topografia do terreno. A mineracdo a céu aberto geralmente acumula
grandes quantidades de estéril (substancias minerais sem valor econémico). Segundo Viana
(2007), quando esse material ndo é corretamente destinado, durante periodos de chuva, pode
ser removido e transportado para areas mais baixas dos cursos d'agua e reservatérios, causando
gradual assoreamento. O armazenamento de residuos de rocha e rejeitos de mineracdo nas
proximidades das areas de mineragéo persiste como um problema ambiental de longa duracéo
(AGBOOLA et al., 2020).

O rompimento da barragem de Fund&do, em 5 de novembro de 2015, é considerado o
maior desastre mundial no setor de mineracdo em termos de quantidade e distancia percorrida
pelo rejeito (CORDEIRO et al., 2019). Segundo Morgenstern et al. (2016), o rompimento foi
causado pela liquefacéo do rejeito, um processo em que o material perde sua resisténcia devido
ao acumulo de agua, adquirindo uma consisténcia liquida e exercendo maior pressdo sobre a

barragem, levando ao colapso.
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O rompimento da barragem de Fundéo resultou em varios impactos socioambientais ao
longo do percurso do rejeito. Esses impactos incluem a destruicdo de propriedades pablicas e
privadas, a supressao de vegetacdo nativa e plantada, a poluicdo de corpos d'agua, a perda da
biodiversidade aquética e terrestre, além de causar a morte de 18 pessoas e um desaparecido
(CARMO et al., 2017). Além disso, o acidente afetou o abastecimento de &gua e energia, e
provocou a suspensao das atividades de pesca e turismo, acarretando em enormes prejuizos
socioeconémicos (IBAMA, 2015). Omachi et al. (2018) concluiram que o impacto maior foi
nos primeiros 74 km a jusante da barragem de Fund&o, cobrindo uma area ribeirinha de 1.176,6

ha com lama contaminada e suprimindo 457,6 ha de Mata Atlantica.

2.3.  Monitoramento de areas em processo de restauracao florestal

Devido a expanséo da restauragdo florestal no Brasil e, no mundo, a fim de se atender
demandas de regularizacdo ambiental, mitigacdo de impactos e até mesmo para a captura de
carbono da atmosfera, os métodos de restauracao utilizados tém sido revisados e aprimorados
(BRANCALION et al., 2012). Essa evolucdo ocorre devido ao principio de observar, registrar
e monitorar os tratamentos e as respostas dos tratamentos realizados em projetos de restauracéo,
a fim de informar sobre possiveis alteraces e diferentes abordagens em projetos futuros
(MCDONALD et al., 2016).

O monitoramento de areas em processo de restauracao florestal € fundamental para o
sucesso de projetos e ou programas de restauracdo, pois no monitoramento se define 0s
indicadores que irdo avaliar a eficacia das agBes tomadas nesse processo, permitindo a
identificacdo de medidas corretivas diante de indicadores insatisfatorios (WWF, 2017). E
apesar da grande importancia do tema, 0 monitoramento de areas restauradas no Brasil carece
de maior atencdo. Um dos gargalos esta na crenca de que a restauracao € realizada apenas para
atender requisitos de certificacdo e licenciamento ambiental, faltando um compromisso real
com a sustentabilidade ecoldgica. Em muitos casos, a restauracdo florestal € comumente
confundida basicamente com plantios de mudas, sem acompanhamento ao longo do tempo para
a avaliagdo do desenvolvimento do ecossistema (BRANCALION et al., 2012). Com isso, a¢oes
de manejos adaptativos sao pouco realizadas, justamente pela ndo identificacdo dos problemas
devido a falta do monitoramento (BRANCALION; GANDOLFI; RODRIGUES, 2015).

A avaliagdo envolve a andlise de indicadores, dados e aspectos ambientais para
determinar o estado da area restaurada e se os objetivos foram alcancados. Em teoria todo

ecossistema pode ser decomposto em funcéo e estrutura, sendo um caminho na definicdo dos
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indicadores (DAVIDE; BOTELHO, 2015). No entanto, é necessario estabelecer parametros de
referéncia para comparacao.

A Sociedade Internacional de Restauracdo Ecologica (SER, 2004) define que 0s
ecossistemas de referéncia servem como modelos para o planejamento e avaliagdo de um
projeto de restauracdo. Consequentemente, o papel fundamental do ecossistema referéncia esta
em fornecer informagdes ecoldgicas cruciais sobre o local de interesse, trazendo informaces
do possivel estado de uma area degradada anterior a perturbacédo e degradacdo daquela area
(PALMER; ZEDLER; FALK, 2016). Dessa forma, a avaliacdo pode ser realizada através dos
atributos que caracterizam um ecossistema restaurado: (1) presenca de espécies do ecossistema
de referéncia, (2) predominéncia de espécies nativas, (3) inclusdo de todos os grupos funcionais
essenciais, (4) capacidade do ambiente fisico de sustentar populacGes, (5) funcionamento
normal sem sinais de disfuncdo, (6) integracdo a paisagem, (7) eliminacdo ou reducdo de
ameacas oriundas da matriz, (8) resiliéncia e (9) autossustentabilidade (SER, 2004). Esses
critérios possibilitam avaliar o sucesso da restauracdo ecossistémica ao compara-los com
ecossistemas referéncia.

Enquanto a avaliacdo julga o valor sobre o sucesso ou insucesso do processo de
restauracdo, 0 monitoramento € a constatacdo, e representa a coleta dirigida de dados sobre
indicadores previamente estabelecidos permitindo descrever o estado atual de uma &rea. Ou
seja, 0 monitoramento é um processo continuo de coleta de dados que descreve o estado atual
da area em restauracao, permitindo acompanhar o progresso em relacdo aos objetivos (e.g.
ecossistemas referéncia) definidos ao longo do tempo (BRANCALION; GANDOLFI;
RODRIGUES, 2015).

2.4. Indicadores ecoldgicos

Os indicadores séo variaveis cuja finalidade é medir alteragbes no tempo em um
fendmeno ou processo. Em restauracdo ecoldgica, a selegdo apropriada de indicadores deve
possuir seis caracteristicas fundamentais: (1) facil mensuracéo; (2) sensibilidade a tensdes sobre
0 sistema; (3) que sejam previsiveis as respostas as tensdes; (4) que suas alteracGes sejam
capazes de serem previstas, a fim de evita-las através do manejo; (5) sejam integrativos; e (6)
tenham respostas conhecidas aos distrbios e que essas respostas sejam pouco variaveis
(DALE; BEYELER, 2001). Além da selecdo apropriada dos indicadores, a eficacia do
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monitoramento depende da interpretacdo precisa desses indicadores e da credibilidade na
amostragem, conforme destacado por Viani et al. (2018).

Os indicadores utilizados na avaliacdo de areas em restauracdo podem ser classificados
de diversas formas, por exemplo: com base na forma de coleta ou medicédo (quantitativos ou
qualitativos); no atributo do ecossistema avaliado (estrutura, composic¢do, funcionamento,
servicos ecossistémicos); e na época de avaliacdo (fase de implantacdo, pos-implantacdo e
vegetacdo formada) (BRANCALION; GANDOLFI; RODRIGUES, 2015).

Indicadores qualitativos, obtidos subjetivamente, sdo vantajosos devido a facilidade de
monitoramento e menor custo operacional, embora variem entre avaliadores e gerem valores
subjetivos. J& os indicadores quantitativos sdo diretamente mensuréveis, proporcionando uma
avaliacdo segura da area, mas implicam em custos elevados devido ao tempo e necessidade de
avaliacdes continuas em campo (REIF; THEEL, 2017). Porém, a reducdo do nimero de
indicadores utilizados no monitoramento pode facilitar e tornar o monitoramento mais
acessivel. Desta forma, Suganuma e Durigan (2015) sugerem indicadores como cobertura de
copas, area basal, densidade e riqueza do sub-bosque, considerando que esses atributos sdo
representacdes de atributos ou processos mais dificeis de monitorar, ou seja, os indicadores
sugeridos sdo capazes de representar outras variaveis ndo diretamente mensuraveis ou dificeis
de se observar.

Um desafio encontrado ao realizar o monitoramento e avaliagcdo usando indicadores em
areas em restauracdo esta relacionado a falta de parametros para a selecdo dos indicadores.
Devido a grande diversidade de indicadores e a particularidade de cada area, falta consenso na
escolha dos indicadores mais adequados para avaliar o sucesso da trajetdria de restauracéo de
uma éarea (SIQUEIRA; MESQUITA, 2007). Contudo, estudos indicam uma hierarquia de
previsibilidade nos indicadores de restauracdo, sendo esta, em ordem decrescente: estrutura
fisica, diversidade taxondmica, diversidade funcional e composicéo taxondmica (BRUDVIG et
al., 2017; LAUGHLIN et al., 2017). Essa classificagdo influencia a escolha e uso de indicadores
em projetos de restauracdo. Entretanto, diversos pesquisadores alegam que ndo ha um modelo
para avaliacdo e monitoramento que possa ser considerado universal e aplicavel em diversos
ecossistemas (RODRIGUES; GANDOLFI, 2004).

O sensoriamento remoto é considerado uma ferramenta que, junto a avaliacdo das areas,
tem elevado potencial para o monitoramento de condi¢bes da vegetacdo (BRIGGS;
FREUDENBERGER, 2006). Sendo uma alternativa para reduzir custos, tempo, recursos

humanos e, consequentemente, facilitar a escolha de indicadores.
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2.5.  Sensoriamento remoto aplicado a restauracéo florestal

O sensoriamento remoto é a tecnologia que permite a obtencdo de imagens e outros tipos
de dados da superficie terrestre por meio da captacdo e do registro da energia eletromagnética
refletida ou emitida pela superficie. A captacdo e o registro das imagens e dados obtidos
ocorrem através de um sistema de sensoriamento remoto, 0s quais sdo constituidos por sensores
que podem estar instalados em plataformas terrestres (tratores, implementos, etc.), aéreas
(drones, aeronaves, etc.) e orbitais (satélites artificiais). Essa captacéo é feita de forma remota,
ou seja, sem o contato fisico entre o sensor e 0 objeto na superficie terrestre (FLORENZANO,
2007).

O sensoriamento remoto com o papel de apoiar o planejamento e monitoramento de
projetos de restauracdo florestal aumentou consideravelmente nas Gltimas décadas, devido aos
novos sensores de satélites com melhores resolucbes espaciais e maior disponibilidade de
dados, além da diminuicdo de custo de aquisi¢do de dados (KLEMAS, 2013; GILLESPIE;
WILLIS; OSTERMANN-KELM, 2015). As imagens de satélite fornecem uma visdo
panoramica e continua das areas em restauracdo, permitindo a deteccdo de mudancgas na
cobertura vegetal. Sabendo disso, imagens de satélite foram usadas para rastrear mudancas na
cobertura da terra e apoiar estudos de biodiversidade (GILLESPIE et al., 2015; WILLIS, 2015).
Sensores como o landsat que estdo a décadas em operacdo, proporcionam a oportunidade de
estudar as mudancas associadas a perda e degradacao do habitat durante um longo periodo de
tempo (WILLIS, 2015).

Avancos no campo dos micro-satélites de baixo custo tém impactado a capacidade de
coleta de dados globais com resolugdes espaciais e temporais aprimorados. Nesse contexto,
surge a Planet, empresa que adota uma abordagem aeroespacial agil em todo o ciclo de vida de
seus satélites, desde o projeto até o controle de missdes e sistemas operacionais. Atualmente, a
Planet opera trés constelacdes de satélites de imagens: PlanetScope, RapidEye e Sky-Sat. Cada
satélite da constelacdo PlanetScope é projetado como um CubeSat 3U, com dimensdes
compactas de 10 cm por 10 cm por 30 cm (PLANET TEAM, 2018). Com isso, novas portas
para estudos de monitoramento remoto se abrem.

No entanto, existem alguns desafios associados aos satélites, que incluem a resolugéo
espacial limitada em imagens de satélite de baixa a média resolucdo, que pode limitar a
avaliacdo detalhada da estrutura da vegetacdo (REIF; THEEL, 2017). Além disso, a presenca
de nuvens, sombras e condigdes climaticas adversas pode afetar a qualidade das imagens,

principalmente em regides e ou epocas do ano muito imidas (FLORENZANO, 2007; LEE,
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2019). Quanto maior for a distancia entre os sistemas de sensoriamento remoto e a superficie
da terra, menor seré a resolucgdo espacial e maior sera a interferéncia na qualidade das imagens
(FLORENZANO, 2007). E importante considerar esses aspectos e combinar o uso de imagens
de satélite com outras técnicas, ou até mesmo utilizar outras tecnologias de sensoriamento
remoto.

Segundo Reif e Theel (2017), dada a necessidade de padrfes de monitoramento para
avaliar o sucesso da restauracdo florestal, uma estrutura de monitoramento universal deve
incluir uma variedade de opcdes de sensoriamento remoto as quais possam medir métricas
comuns de restauracdo. Para habitats de florestas e pastagens, isso inclui métricas para
identificar a composicdo e estrutura da floresta, como densidade de cobertura de espécies
vegetais, diametro da arvore, cobertura de dossel, riqueza de espécies, indice de diversidade de
Shannon, entre outros.

Com as inimeras possibilidades de obtenc¢do de dados através do sensoriamento remoto,
novas maneiras de processar e modelar dados tém sido utilizadas. Como por exemplo, a
deteccdo de espécies de arvores e amplas categorias de vegetacdo usando imagens
hiperespectrais utilizando algoritmos de aprendizado de maquina a partir de treinamento e
validacao dos dados (ZAMANI JOHARESTANI et al., 2019).

O aprendizado de maquina é um grande aliado para a criacdo de modelos preditivos. A
fim de estimar a concentracdo de material particulado fino no ar, Petropoulos, Arvanitis e
Sigrimis (2012) utilizaram trés metodologias de aprendizado de maquinas: random forest,
aumento de gradiente extremo e deep-learning, as quais apresentaram modelos com
desempenhos semelhantes. Silveira et al. (2019) também utilizaram o algoritmo Random
Forest, porém, com o objetivo de estimar biomassa acima do solo em diferentes fitofisionomias

dos biomas Cerrado e Mata Atlantica, no estado de Minas Gerais, Brasil.

2.6.  Algoritmo Random Forest

O algoritmo Random Forest gera modelos preditivos de classificacdo e ou regressao
através de um conjunto de arvores de decisdo, as quais sdo criadas independentemente por um
subconjunto de amostras de treinamento. Os nos das arvores de decisdo séo divididos a partir
de parametros definidos pelo usuario (BREIMAN, 2001).

As arvores de decisdo sdo produzidas a partir da definicdo do nimero de &rvores que
serdo geradas (parametro Ntree) e o numero de variaveis a serem utilizadas em cada arvore

(Mtry). Desta maneira, conforme aumenta-se 0 nimero de arvores de decisdo, o algoritmo cria
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arvores com alta variacdo e baixa tendéncia, diminuindo a possibilidade do modelo se ajustar
excessivamente aos dados de treinamento (overfitting) e melhorando o modelo (BREIMAN,
2001).

Esse algoritmo € capaz de descrever relagdes entre mdltiplas variaveis complexas,
gerando solugBes mais acuradas em relacdo aos métodos convencionais, como as regressoes
lineares simples e maltiplas (WU et al., 2016). Outra vantagem desse método, € o potencial da
utilizacdo de dados espectrais na criacido de modelos (GORGENS et al. 2015, WU et al. 2016).

Modelagem de atributos ecolégicos utilizando algoritmos de aprendizado de maquinas
e dados de sensoriamento remoto tém sido cada vez mais estudados (DE ALMEIDA et al.,
2021; SILVEIRA et al., 2019). Desta forma, a utilizacdo de geotecnologias mais avancadas,
precisas e de menor custo, somadas a abordagens envolvendo aprendizado de maquina para

classificacdo e ou regressao, se destacam para que mais estudos sejam desenvolvidos.
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3. CONSIDERACOES FINAIS

A Mata Atlantica vem sofrendo com a antropizacgéo a séculos, sendo a maior causa da
perda de biodiversidade do bioma. Nesta revisdo, o foco se deu nas atividades que
intensificaram a perda de biodiversidade ao longo do tempo e os impactos que atividade
mineraria gera no bioma, dando destaque ao rompimento da barragem de Fund&o e a dimenséo
do impacto causado pela onda de rejeito que se espalhou ao longo da bacia do rio Doce. Além
do mais, foi apontada a importancia do monitoramento de areas em processo de restauracao, 0s
diferentes tipos de indicadores ecoldgicos e a complexidade de defini-los e monitora-los
periodicamente, deixando claro que a restauragéo florestal depende do monitoramento para que
exista 0 sucesso nos projetos e programas de restauracdo ecoldgica, ndo sendo diferente para a
restauracao das areas atingidas por rejeito de minério de ferro.

Ficou claro que a tecnologia é um forte aliado ao monitoramento de areas em processo
de restauracdo e que, além do sensoriamento remoto, algoritmos de aprendizado de maquinas
tem se mostrado uma excelente ferramenta em estimar varidveis que se encaixam como
indicadores ecoldgicos (e.g., estimativa de biomassa acima do solo) para areas maiores, 0 que
pode diminuir os custos e esfor¢os de operacdes de campo para coletas periddicas. Dessa forma,
é importante que mais trabalhos de monitoramento de restauracdo ecoldgica, utilizando
tecnologias de sensoriamento remoto associadas a algoritmos de aprendizado de maquinas,

sejam desenvolvidos.
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SEGUNDA PARTE - ARTIGO

ATRIBUTOS TEXTURAIS SE DESTACAM COMO VARIAVEIS PREDITORAS NA
MODELAGEM DE INDICADORES ECOLOGICOS

Resumo

Em novembro de 2015, ocorreu em Mariana, Minas Gerais, o0 rompimento de uma barragem de
rejeitos de minério de ferro que resultou em consequéncias catastroficas ao meio ambiente.
Desde entdo, esforcos tém sido direcionados para a restauracdo dessas areas afetadas, que
devem ser monitoradas para verificar a trajetdria dos processos ecolégicos e evolu¢do no novo
ecossistema, pois fornecem dados de erros e acertos, permitindo readequacdo dos métodos
utilizados. Diante desse cenario, o presente estudo tem como objetivo modelar e mapear
indicadores ecoldgicos de diversidade (riqueza de espécies, modelo 1) e estrutura (cobertura de
dossel, modelo 1l) as margens do rio Gualaxo do Norte, utilizando dados de observacéo de
campo e dados de sensoriamento remoto como variaveis preditoras. Avaliou-se dois cenarios
(cenério A e cenario B), a fim de compreender a influéncia das variaveis de observacdo de
campo nos modelos (cenario A, gerando os modelos IA e 11A), bem como o uso exclusivo de
variaveis de sensoriamento remoto (cenario B, gerando os modelos IB e IIB). Os indicadores
foram coletados em 24 transectos em seis areas diferentes, juntamente com os dados de
observacao de campo. Os dados de sensoriamento remoto foram gerados a partir de imagens
PlanetScope, bem como dados do modelo digital de elevacdo da missdo SRTM. Para realizar a
modelagem e 0 mapeamento dos indicadores, foi utilizado o algoritmo de aprendizado de
méaquina Random Forest (RF). O modelo para riqueza de espécies vegetais alcancou R2 de
97,56%, superando a limitacdo usando apenas dados de sensoriamento remoto (R? = 22,74%).
O modelo de cobertura de dossel obteve bom ajuste com dados de sensoriamento remoto (R2 =
84,62%) e demonstrou a importancia da elevacdo SRTM como variavel preditora.
Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Restauracdao Ecoldgica. Aprendizagem de Maquina.

Abstract

In November 2015, an iron ore tailings dam collapsed in Mariana, Minas Gerais, resulting in
catastrophic consequences for the environment. Since then, efforts have been directed towards
the restoration of these affected areas, which must be monitored to verify the trajectory of
ecological processes and evolution in the new ecosystem, as they provide data on errors and
successes, allowing readjustment of the methods used. Given this scenario, the present study
aims to model and map ecological indicators of diversity (species richness, Model 1) and
structure (canopy cover, Model 1) on the banks of the Gualaxo do Norte River, using field
observation data and Remote Sensing (RS) data as predictor variables. Two scenarios were
evaluated (Scenario A and Scenario B) to understand the influence of field observation
variables on the models (Scenario A, generating Models IA and I1A), as well as the exclusive
use of remote sensing variables (Scenario B, generating Models IB and 11B). The indicators
were collected on 24 transects in six different areas, together with field observation data.
Remote sensing data were generated from PlanetScope imagery as well as data from the SRTM
mission's digital elevation model. To carry out the modeling and mapping of indicators, the
Random Forest (RF) machine learning algorithm was used. The model for plant species richness
achieved an R2 of 97.56%, overcoming the limitation using only remote sensing data (R? =
22.74%). The canopy cover model obtained a good fit with remote sensing data (R? = 84.62%)
and demonstrated the importance of SRTM elevation as a predictor variable.

Keywords: Remote sensing. Ecological Restoration. Machine Learning.
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1. INTRODUCAO

Em 2021 foi declarada pela Organizacdo das Nacdes Unidas (ONU) a década da
Restauracdo de Ecossistemas, programada até 2030, com o objetivo de impulsionar a
recuperacdo de ecossistemas degradados em escala global. Essa iniciativa demanda uma
abordagem transdisciplinar para assegurar seu éxito (FISCHER et al. 2020; EDRISI,
ABHILASH, 2021). Assim, programas de restauracdo ecoldgica necessitam de um
monitoramento eficaz, pois este é essencial para avaliar o éxito das iniciativas de restauracao e
assegurar a sustentabilidade dos ecossistemas recuperados (HERRICK et al., 2006). Essas
iniciativas s@o fundamentais em ambientes fortemente degradados, como a Mata Atlantica
(BRANCALION et al., 2019)

Os indicadores ecolégicos desempenham um papel crucial no processo de
monitoramento, fornecendo uma base para avaliar a eficicia das acdes de restauracéo e das
politicas ambientais (RAPPORT; HILDEN, 2013). A sele¢do de indicadores apropriados é um
processo complexo que requer objetivos e metas de restauracdo claros, bem como um modelo
da trajetdria esperada (PRACH et al., 2019). Indicadores ecologicos sdo fundamentais para
avaliar a eficcia da restauracdo de ecossistemas florestais, porém, a mensuracdo de certos
indicadores pode ser desafiadora, podendo ser facilitada através do uso de tecnologias de
sensoriamento remoto (CAMARRETA et al., 2020).

A cobertura de dossel foi identificada como um dos principais indicadores para
monitorar florestas em restauracdo e esta diretamente ligado a recuperacdo de biomassa,
proporcionando abrigo para a vida selvagem e contribuindo para servigos ecossistémicos
essenciais, como a restauragdo do microclima, a ciclagem de nutrientes, o controle da eroséo e
a regulacdo dos recursos hidricos (SUGANUMA; DURIGAN, 2015). Outro indicador
importante é a riqueza de espécies vegetais, o qual fornece informacdes valiosas para o
planeamento e gestdo da conservacao (ASHTON, 1992) e é comumente utilizado em avalia¢Oes
de restauragdo florestal como um indicador de diversidade (GATICA-SAAVEDRA et al.,
2017).

Diferentes trabalhos destacam a dificuldade em desenvolver ferramentas
cientificamente confiaveis para medir o sucesso da restauracdo, e apontam a necessidade de
protocolos de avaliagdo mais robustos, especialmente na restauracdo florestal, onde falta analise
de indicadores ecologicos (DOREN, et al, 2009; GATICA-SAAVEDRA et al., 2017). Apesar
de a coleta de indicadores ser dispendiosa e demorada, avancos tecnologicos como a deteccéo

remota podem ajudar a mitigar esses desafios (REIF; THEEL, 2017).
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O uso do sensoriamento remoto no planejamento e monitoramento da restauragéo tem
se mostrado como uma abordagem eficiente, sendo capaz de medir atributos de recuperacao
ecologica, especialmente em projetos de restauracao terrestre (MCKENNA et al., 2022). No
entanto, embora o sensoriamento remoto seja eficiente no monitoramento da cobertura vegetal,
a deteccdo remota pode ser menos eficaz na identificacdo de espécies individuais,
especialmente em habitats complexos (SHUMAN; AMBROSE, 2003). Portanto, a combinagéo
de métodos de deteccdo remota combinados com dados de campo pode ser uma abordagem
mais eficaz para monitorar o sucesso da restauracao.

Estudos utilizando indices de vegetacdo, medidas texturais de imagens de satélite,
modelo digital de elevacédo e o algoritmo de aprendizagem de maquinas Random Forest, tém
sido desenvolvidos para estimar variaveis ambientais, melhorando expressivamente as suas
estimativas (AHMED et al., 2015; DE ALMEIDA et al., 2021; DUBE; MUTANGA, 2015;
GALLAUN et al., 2010; SILVEIRA et al., 2019; ZAMANI JOHARESTANI et al., 2019;
ZHAO et al., 2018).

Visando contribuir para a avaliacdo dos processos de restauracdo, o principal objetivo
desta pesquisa consiste em modelar e mapear indicadores ecoldgicos de diversidade (riqueza
de espécies) e estrutura (cobertura de dossel) em éareas afetadas por rejeito de mineracdo de
ferro. Utilizando dados coletados em campo, informacgdes provenientes de sensoriamento
remoto e algoritmo de aprendizagem de maquinas, a pesquisa busca: (1) Analisar a influéncia
de dados coletados em campo, atributos derivados de sensores Opticos (indices espectrais e
atributos texturais) e dados da missdo SRTM (elevacdo) na estimativa da riqueza de espécies e
cobertura de dossel; (2) Classificar as varidveis mais relevantes com base em sua importancia
usando o algoritmo Random Forest para a estimativa de cada indicador; (3) Avaliar os modelos
estimativos gerados pelo algoritmo Random Forest; (4) Gerar e avaliar modelos usando
exclusivamente varidveis preditoras de sensoriamento remoto; e (5) Produzir mapas estimativos

dos indicadores ao longo das margens do rio Gualaxo do Norte, no municipio de Mariana, MG.

2. MATERIAL E METODOS

2.1.  Areas de estudo

As areas avaliadas estdo inseridas na bacia hidrografica do rio Doce, a qual apresenta

uma area de drenagem de, aproximadamente, 87 mil kmz2 e abrange dois estados, Minas Gerais
e Espirito Santo (CBH RIO DOCE, 2018). O estudo foi conduzido ao longo das margens do rio
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Gualaxo do Norte, nos primeiros 60 km a jusante da barragem de Funddo, em seis areas

pertencentes a produtores rurais, localizadas na regido central do estado de Minas Gerais
(IBGE, 2017), no municipio de Mariana (Figura 01).

Figura 01 — Localizacdo das areas de estudo.
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Fonte: Do autor (2023)

A vegetacdo predominante na regido é constituida por matas estacionais semideciduas,

pertencentes ao bioma Mata Atlantica (FONSECA, 1997) e, segundo a classificacao de Kopen,

apresenta clima temperado chuvoso (Cwa), com esta¢do pluviosa de novembro a abril seguido

de estacdo seca de maio a outubro. As taxas médias minimas e méximas de temperatura e
umidade variam, respectivamente, de 18° C a 25° C e 200 mm a 1050 mm (PIRES et al., 2017).

Segundo dados fornecidos pela Agéncia Nacional de Aguas (2013), o relevo é acidentado com

predominancia de Latossolos Vermelho - Amarelo e Argissolos Vermelho — Amarelo.

Dentre as seis areas de estudo, cinco areas apresentam deposicao de rejeito da barragem

de Funddo e estdo em processo de restauracdo, enquanto que a sexta area foi avaliada em area

sem deposicéo de rejeito, sendo esta considerada como ecossistema referéncia para a realizagdo

das avaliagOes (Tabela 01). A area 6 apresenta vegetacdo mais densa e esta localizada em

terrenos mais declivosos, com menor acesso para circulagéo de gado (Figura 02).
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Tabela 01 — Descricdo das areas de estudo da bacia do rio Doce, no estado de Minas Gerais.

) Ano de plantio
Area Dimenséo (ha) Rejeito Intervencgdes de Restauracéo de mudas

1 2,0 P P 2018
2 3,0 P P 2018
3 1,0 P P 2019
4 2,0 P P 2019
5 2,0 P P 2020
6 1,0 A A -

Em que: P = Presente; e A = Ausente.
Fonte: Do autor (2024)
Houveram intervencBGes em cinco areas que foram impactadas pelo rejeito mineral,

utilizando diferentes técnicas de restauracao ativa, tanto por meio da semeadura de um mix de
sementes de espécies herbaceas/arbustivas de rapido crescimento, a partir de 2016, quanto o
plantio de mudas de espécies florestais de ocorréncia regional em diferentes épocas apds o

rompimento (tabela 01).

2.2.  Amostragem e coleta de dados em campo

As coletas de dados foram realizadas entre os meses de janeiro e junho de 2021. Para a
coleta dos dados em campo, foram demarcados transectos de 10 metros de largura e
comprimento variavel, de acordo com a distancia da margem do rio e o final da area impactada
pelo rejeito mineral em restauracdo, e dentro de cada transecto foram alocadas quatro parcelas
de 2 m de comprimento por 10 m de largura (Figura 02). Na area 6, area referéncia, os transectos
foram demarcados em area ndo impactada pelo rejeito. A intensidade de transectos demarcados
variou de acordo com o tamanho de cada &rea. Dessa maneira, nas areas 1, 4 e 5 foram avaliados
cinco transectos em cada uma; na area 2, oito transectos; e nas areas 3 e 6, trés transectos. Como
0s transectos variam de dimensdo, devido as caracteristicas de cada &rea, os transectos variam
de 177 a 1387mz2. Todos os transectos em que foram encontrados valores iguais a zero, foram
excluidos da base de dados para a construgdo do modelo, restando 24 transectos para riqueza
de espécies vegetais e 22 para cobertura de dossel. Cada transecto teve o ponto de seu vértice

mais distante do rio georreferenciado com auxilio de um GPS.
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Figura 02 — Representagdo esquematica dos transectos e parcelas para avaliacdo dos indicadores
ecoldgicos nas areas de estudo.
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Com a finalidade de coletar indicadores que contemplem aspectos importantes do

ecossistema florestal em estudo, os indicadores selecionados, foram: cobertura de dossel e

riqueza de espécies.

Para a afericdo da cobertura do dossel foi utilizado um densiémetro esférico convexo.
As afericOes foram realizadas no centro de cada parcela, em quatro direc6es (norte, sul, leste e
oeste), a cerca de 1,30 m do solo. No espelho do densiémetro encontram-se 24 quadrantes. O
total de quadrantes que refletiam a copa das arvores foram somados e multiplicados por 1,04.
Através da média das quatro afericGes, obteve-se a porcentagem de cobertura do dossel em cada
parcela (LEMMON, 1957). A média das parcelas foram somadas e divididas pelo nimero de
parcelas em cada transecto (quatro) e, por fim, obtivemos a porcentagem média de cobertura
do dossel em cada transecto.

A coleta do indicador de diversidade foi realizada a partir de inventarios do estrato
arbéreo e a amostragem incluiu todos os individuos arbustivos e arboreos com DAP (didametro
a 1,30 m do solo) igual ou superior a 5 cm, presentes em cada transecto. A identificacdo das
espécies foi realizada in locu e, quando necessario, foram preparadas exsicatas para a
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identificacdo por especialistas ou através da literatura. A classificacdo se deu em familias,
nomes cientificos e respectivos autores, de acordo com o banco de dados da Lista de Espécies
da Flora Brasileira (FLORA DO BRASIL, 2020).

2.3. Amostragem e obtencéo de dados de sensoriamento remoto

Os dados de sensoriamento remoto (SR) foram obtidos de sensores dpticos embarcados
em satélite e as imagens obtidas sdo do periodo chuvoso, referentes ao primeiro semestre de
2021, assim como os dados de campo.

As imagens de satélite foram obtidas através da plataforma da empresa Planet, a qual
disponibiliza imagens mensais, gratuitas, imageadas pela constelacao de satélites PlanetScope.
As imagens Planet possuem resolucdo espacial que varia, aproximadamente, de 3,0 a 4,5
metros, a depender da altitude do satélite (Ground Sample Distance — GSD observado foi de
4,5 m). As imagens Planet contém quatro bandas espectrais, sendo elas: azul (Blue, 455-515
nm), verde (Green, 500-590 nm), vermelho (Red, 590-670 nm) e o infravermelho proximo
(NIR, 780-860 nm). O tempo de revisita é diario na érbita sincrona ao Sol, com uma capacidade
de 340 milhdes de km? por dia (Planet Team, 2018).

O Modelo Digital de Elevacdo (MDE) com uma resolucéo espacial de 30 metros, obtido
por meio da missdo SRTM (FARR et al., 2007), foi empregado para extrair os dados referentes
a elevacdo média.

Utilizou-se a camada vetorial do corrego Santarém e rio Gualaxo do Norte (caminho
percorrido pelo rejeito) como méscara a fim de cortar as camadas raster. Para isso, foi feito um
buffer de 900 m de raio nos vetores dos cursos d’agua. Sendo assim, as imagens representam
uma faixa de, aproximadamente, 900 m para cada margem do curso d’agua. A partir do
georreferenciamento dos transectos, foram extraidas as variaveis de sensoriamento remoto,

tanto para as imagens planet, como para 0 MDE da misséo SRTM.



33

Figura 03 - Relacéo entre o tamanho das parcelas e os pixels da imagem Planet com 4,5 m de

resolucéo espacial.

Fonte: Do autor (2024)

2.4.  Base de dados e pré-processamento

Os dados foram processados utilizando o Software QGIS 3.28, software de cddigo

aberto, gratuito para qualquer usuario, o que facilita a replicabilidade do trabalho.

2.4.1. Dados de campo

As variaveis de campo gue constituem parte da base de dados, sdo: riqueza de espécies
(n° de espécies), cobertura de dossel (%) e observacdes de campo (Tabela 02). Onde, riqueza
de espécies e cobertura de dossel, sdo as variaveis respostas e ndo coexistem na base de dados.
Ou seja, riqueza de espécies s6 foi mantida na base de dados quando o objetivo foi estimar

riqueza de espécie, e 0 mesmo foi feito ao estimar cobertura de dossel.
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Tabela 02 — Observacbes de campo feitas para cada area de estudo presentes na base de dados.

Idade do
< . - Técnicas plantio .
Area Matriz  Rejeito de Restauracio  de mudas Gado Rocada anterior Estagio
(anos)
1 Con. P P 3 P P Con. NR
2 Ant. P P 3 P P Deg. NR
3 Con. P P 2 P P Con. NR
4 Ant. P P 2 P P Deg. NR
5 Con. P P 1 P P Con. NR
6 Con. A A > 30 A A Con. Ref.

Em que: Con. = Conservada; Ant.= Antropizada; Deg.= Degradada; P = Presente; A = Ausente; NR =

Nao restaurada; e Ref.= Referéncia

Fonte: Do autor (2024)

Desta forma, 8 varidveis de observagdes de campo fizeram parte da base de dados e séo,

em sua maioria, dados categoricos, que serdo utilizados para a modelagem dos indicadores. O

pacote randomForest (BREIMAN, 2001) faz a conversdo dos dados categdricos em numéricos

de forma automatizada.

2.4.2. Indices de Vegetacdo

Os Indices de Vegetacdo (1V) foram gerados através da calculadora raster do software

QGIS, sendo calculados 7 1V (Tabela 03), a fim de compor parte das variaveis preditoras do

modelo.

Tabela 03 — indices de vegetacdo (IV) que foram processados e incluidos na base de dados.

Indices de Vegetacéo (1V) Formulas dos IV Referéncia
Normalized Difference NDVI = (p NIR - p Vermelho) / (p NIR + ROUSE et al., 1974
Vegetation Index (NDVI) p Vermelho)

Enhanced Vegetation Index (EVI) EVI=2.5x ((p NIR - p Red) / HUETE et al., 2002
(p NIR+6x pRed-7.5xp Blue + 1))
Simple Ratio (SR) SR = p NIR/ p Vermelho JORDAN, 1969

Soil-Adjusted Vegetation Index
(SAVI)

Atmospherically Resistant
Index (VARI)

SAVI=((p NIR - p Vermelho) / (p NIR + HUETE, 1988
p Vermelho + 0.5)) x (1 +0.5)

VARI = (p Verde - p Vermelha) / GITELSON et al., 2002
(p Verde + p Vermelha - p Azul)
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Tabela 03 — indices de vegetacéo (IV) que foram processados e incluidos na base de dados

(continua).
indices de Vegetacdo (1V) Formulas dos 1V Referéncia
Green Normalized Difference GNDVI = (p NIR - p Verde) / GITELSON et al.,1996
Vegetation Index (GNDVI ) (p NIR + p Verde)
Green Leaf Index (GLI) GLI=(2x p Verde - p Vermelha - p Azu) LOUHAICHI,

/ (2x p Verde + p Vermelha + p Azu) BORMAN E
JOHNSON, 2001

Nomenclatura das variaveis de IV na base de dados = media_IV _planet, onde média = valor médio da
variavel extraida de cada transecto; 1V = indice de vegetacdo avaliado (NDVI, SAVI, etc); planet =
fonte dos dados. Fonte: Do autor (2024)

2.4.3. Atributos texturais

A medida de textura é obtida a partir dos niveis de cinza dos pixels dentro de uma
unidade de andlise, conhecida como kernel. As medidas de textura podem ser classificadas
como de primeira ordem, a qual resume estatisticamente os valores dos pixels, e como de
segunda ordem, a qual se da a partir da Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM).
A GLCM contém as frequéncias normalizadas das ocorréncias de valores de pares de pixels
adjacentes dentro da unidade de analise (kernel), ou seja, leva em consideracdo a disposi¢do
espacial dos pixels.

Neste estudo foram gerados 12 atributos texturais (Tabela 04), sendo a grande maioria
atributos de segunda ordem, com excecdo da Média (Mean), Variancia (Variance) e Entropia
(Entropy), considerados como atributos de primeira ordem. Todos os 12 atributos foram
gerados para as 4 bandas (Red, Green, Blue e NIR). Portanto, foram gerados 48 atributos
texturais (AT).
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Tabela 04 — Atributos texturais (AT) que foram processados e incluidos na base de dados.

Atributos Texturais (AT)

Descricdo

Referéncia

Energy
Entropy

Correlation

Inverse Difference Moment
(IDM)

Inertia

Cluster Shade

Cluster Prominence

Mean
Variance
Difference of Entropy
Difference of Variance
IC1

media_*_text_energy_planet
media_*_text_entropy_planet
media_*_text_corr_planet

media_* text IDM_planet

media_* text_iner_planet
media_*_text_shade_planet

media_*_text_CProm_planet

media_*_text_mean_planet
media_*_text var_planet
media_*_text_DiffEnt_planet
media_* text_DiffVar_planet
media_*_text_IC1_planet

HARALICK et al.,1973

e

Haralick TextureExtraction
— Orfeo ToolBox 8.1.0
documentation, 2023

Em que: média = valor médio da varidvel extraida de cada transecto; * = bandas da imagem; text = Medida

de textura; planet = fonte dos dados. Fonte: Do autor (2024)

Assim como os indices de vegetacdo, os AT foram gerados utilizando o Software QGIS,

porém, nesse Caso,

HaralickTextureExtraction.

utilizou-se o plugin

OrfeoToolBox,

através da funcdo

Os parametros da funcdo foram mantidos padrdo, com excecdo dos seguintes

parametros: unidade de analise (tamanho do kernel), definido em 3 x 3 pixels; do valor padréo
méaximo e minimo de cada imagem, definidos com base no histograma de cada banda; e o valor
do numero do compartimento do histograma (Histogram number of bin), o qual foi adotado o

valor de 64.
2.4.4. Elevacao
Os dados de elevagdo foram extraidos da missdo SRTM, como foi salientado

anteriormente. A variavel elevacdo (SRTM_elev) foi incluida na base de dados a partir da média

da elevacdo em cada transecto.
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2.4.5. Extragao dos valores

A partir de cada transecto, utilizou-se a funcdo Estatisticas Zonais do software QGIS
com o objetivo de extrair os valores médios de cada IV, AT e elevacdo. O numero de variaveis
preditoras presentes na base de dados para a modelagem de cada um dos indicadores foi de 64,
considerando os dados de observagdes de campo, IV, AT e elevacéo.

2.5. Modelagem

A fim de estimar riqueza de espécies (modelo 1) e cobertura de dossel (modelo 1) ao
longo das margens do rio Gualaxo do Norte, foi utilizado o modelo Random Forest
(BREIMAN, 2001). O fluxograma geral do trabalho traz de forma resumida a formacéo da base
de dados e dos modelos (Figura 04). Na primeira etapa (Figura 04 — A), a base de dados obtidas
de campo, das imagens Planet Scope e da missdo SRTM foram concatenadas utilizando a
linguagem de programacéo estatistica R (R CORE TEAM, 2023). Na segunda etapa (Figura 04
— B), além do pacote Random Forest, utilizou-se o pacote Caret (KUHN, 2008), no processo
de filtragem das variaveis, parametrizacdo, selecdo das varidveis e otimizacdo dos modelos.

O algoritmo Random Forest (RF) é uma técnica de aprendizado de maquina nao-
paramétrica, portanto, adaptam-se de maneira mais flexivel a padrGes complexos e
desconhecidos nos dados de treinamento. Neste método, uma parcela aleatdria dos dados de
treinamento é selecionada para construir uma arvore de decisao, enquanto a parte restante dos
dados ndo utilizada é empregada para avaliar o erro associado a cada arvore. Em cada né da
arvore de decisdo, um subconjunto aleatério de varidveis preditoras € escolhido para realizar a
divisdo dos dados. Esse processo envolve a construcdo de diversas arvores de decisdo. Com
isso, a predicdo ou estimativa de novos dados é feita através da agregacdo, por exemplo, da
média das predicOes observadas pelas arvores construidas (LIAW; WIENER, 2002). Alem
disso, o0 RF possui a capacidade de identificar as variaveis cruciais para 0 modelo e gerar uma
medida de erro de previsdo independente (ADAM et al., 2014).

Para criar as arvores de decisdo, € necessario definir dois parametros: o niumero de
arvores a serem geradas (Ntree) e o numero de variaveis a serem utilizadas em cada arvore
(Mtry). Permitindo o aumento do nimero de arvores de decisdo (Ntree), o algoritmo gera

arvores caracterizadas por alta variacao e baixa tendéncia (BREIMAN, 2001).



Figura 04 — Fluxograma geral para a formacéo da base de dados (A) e modelagem (B).
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2.5.1. Filtragem das variaveis

Devido a quantidade de variaveis preditoras presentes na base de dados e a quantidade
de amostras (24) relativamente baixa, foi utilizado o método de filtragem (filter) para uma
primeira selecdo das variaveis preditoras. Nesse caso, utilizou-se a funcéo cor do pacote stats
(R CORE TEAM, 2023), a fim de se obter a matriz de correlagdo de Spearman, eliminando
assim variaveis com elevada correlacdo. Desse modo, todas as varidveis que apresentaram
correlacdo superior a 0,8 foram excluidas da base de dados com o objetivo de se reduzir a
multicolinearidade (TABACHNICK; FIDELL, 2013).

2.5.2. Parametrizacao

Com excecdo do parametro Mtry, os parametros adotados para gerar os modelos foram
os padrdes do Random Forest para regresséo. A fim de se definir o melhor Mtry para a base de
dados, foi utilizado o método de Validagdo Cruzada Aninhada (VCA). Esse método é uma
extensdo da Validacdo Cruzada (VC) k-fold. Basicamente, a VC k-fold consiste em (1)
particionar o conjunto de dados em subconjuntos, (2) analisar os subconjuntos (dados de
treinamento) e (3) validar a analise em um dos subconjuntos (dados de teste). Os subconjuntos
sdo particionados de maneira aleatoria, onde esse processo de dividir, treinar e validar se repete
k vezes.

A VCA € um conceito estatistico utilizado para estimar, de forma mais robusta, a
capacidade de generalizacdo de um modelo, dividindo os dados em conjuntos de treinamento e
teste de forma estratificada. A VCA ocorre em dois niveis, um primeiro nivel denominado de
Validacdo Cruzada Externa (VCE) e, um segundo nivel denominado de Validacdo Cruzada
Interna (VCI). No primeiro nivel, estima-se a capacidade preditiva do modelo, engquanto, no
segundo nivel, a particdo dos dados é utilizada para otimizar a parametrizacdo do modelo.

Neste estudo, definiu-se a particdo dos dados em cinco (k = 5) para a VCE e em trés
para VCI (i = 3), dessa maneira os dados sdo particionados em cinco dobras (folds) durante a
VCE. Em cada iteracdo externa, quatro folds sdo usados para treinamento, enquanto o quinto é
reservado para teste (XIONG et al. 2020). Simultaneamente, para cada iteracdo externa, uma
VCI com trés folds é realizada nos dados de treinamento da iteracdo externa. A abordagem
aninhada contribui para uma avaliagdo mais confiavel do modelo, evitando viés nos resultados.

Nesse processo de VCA, visando o melhor Mtry, delimitou-se o Mtry minimo e o

maximo para que o modelo fosse coerente com a base de dados. Sendo assim, o valor minimo
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testado para o Mtry foi igual a duas varidveis preditoras (n), enquanto o valor maximo foi o
namero de variaveis preditoras presente na base de dados menos um (n — 1). A avaliac¢do do
parametro se deu através da métrica Root Mean Square Error (RMSE), sendo a escolha do Mtry
relacionada ao menor valor do RMSE. Dessa maneira, as observacdes foram divididas

aleatoriamente em 70% para dados de treinamento e 30% para dados de teste.

2.5.3. Selecdo das variaveis

Existe uma melhora frequente da eficiéncia do algoritmo quando se reduz a dimenséo
dos dados (WITTEN; FRANK, 2005). Portanto, foram gerados modelos preliminares, onde foi
feita a parametrizacdo dos modelos e a avaliacdo das variaveis que mais contribuiram com os
modelos. Feito isso, houve uma nova selecdo de varidveis a partir da avaliacdo da importancia
relativa das variaveis preditoras, onde as variaveis que contribuiram menos com os modelos
foram excluidas. Dessa maneira, o numero de variaveis preditoras é reduzido e o modelo se

torna mais simples e eficiente.

2.5.4. Avaliacio dos modelos

A fim de se atender os objetivos especificos foram avaliados dois cenarios (Tabela 05),
um onde os modelos preliminares foram gerados utilizando dados de SR junto aos dados de
observacao de campo (cenario A) e, outro, onde os modelos foram gerados utilizando apenas
os dados de SR (cenario B). Desta forma, pode-se observar a importancia das variaveis de
observagao de campo para a modelagem de cada indicador.

Tabela 05 — Cenérios para avaliacdo do desempenho dos modelos.

Cenarios Indicadores  Modelos Variaveis preditoras
A RE 1A Variaveis SR + observacdes de campo;
B RE IB Apenas as variaveis de SR;
A CD A Varidveis SR + observagdes de campo;
B CD ][z} Apenas as variaveis de SR

RE = Riqueza de espécies; CD = Cobertura de dossel; SR = Sensoriamento remoto.

Fonte: Do autor (2024).
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Os modelos 1A e IIA somente seguiram para a etapa de modelagem final caso as
variaveis de observacdo de campo apresentassem alta importancia relativa no modelo, caso
contrario, apenas os modelos IB e 11B seguiriam para a modelagem final.

Os modelos foram avaliados por meio do coeficiente de determinacdo (R?), raiz
quadrada do erro médio (Root Mean Square Error — RMSE) e do erro médio absoluto (Mean
Absolut Error — MAE). Dessa maneira, pode-se avaliar os melhores modelos e a capacidade
estimativa de cada um deles através das medidas de erro. Os mapas estimativos dos indicadores
riqueza de espécie e cobertura de dossel foram gerados pelos modelos IB e 1IB, os quais

utilizaram apenas as variaveis preditoras de sensoriamento remoto em suas modelagens.

3. RESULTADOS

3.1. Estatistica descritiva das variaveis resposta

Na figura 05, pode-se observar os valores de riqueza de espécie para cada transecto
avaliado. O valor do Coeficiente de Variacdo (CV) do indicador de riqueza de espécie foi de
141,05%. Os transectos 22, 23 e 24 representam a area referéncia, enquanto os demais

transectos representam as areas em processo de restauragéo.

Figura 05 — Riqueza de espécies (n° de espécies) por transectos amostrados.
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Média (linha vermelha) = 4 espécies; Desvio padrdo (barra tracejada) = 6 espécies. Fonte: Do autor (2024)
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Além do CV elevado, observa-se uma grande variabilidade na distribui¢do dos dados,
com média igual a 4 (n° de espécies) e um desvio padrdo de 6, evidenciando a variabilidade nos
dados do indicador riqueza de espécies (figura 05).

Na Figura 06 encontram-se os valores de cobertura de dossel por transecto. A variavel
de cobertura de dossel apresentou uma considerdvel variabilidade, uma vez que o CV
encontrado foi de 65,10%. Os transectos 20, 21 e 22 representam a area referéncia.

Figura 06 — Cobertura de dossel (%) por transectos amostrados.
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A média da cobertura de dossel foi de 32,5%, com um desvio padrdo de 21,2%,

refletindo a amplitude das observaces em torno da média (Figura 06).
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3.2.  Filtragem dos dados

A tabela 06 apresenta o nimero de variaveis preditoras removidas da base de dados de
cada modelo através do processo de filtragem pela correlacdo entre as variaveis. Esse processo
foi realizado antes de se iniciar as modelagens. Apds a geracao dos modelos preliminares, as
variaveis preditoras que contribuiram menos para os modelos foram excluidas. Os resultados
dessa etapa serdo abordados no topico “4.4. Variaveis selecionadas”.

Tabela 06 — NUmero de varidveis removidas e mantidas nos modelos a partir do processo de

filtragem.
n° de variaveis preditoras
Modelos - -
Removidas Mantidas
IAeIB 33 32
1A ellB 34 31

Modelo IA = riqueza de espécies estimada com todas as variaveis; Modelo IB = riqueza
de espécies estimada apenas com variaveis de SR; Modelo IIA = cobertura de dossel
estimada com todas as varidveis; Modelo 11B = cobertura de dossel estimada apenas com
variaveis de SR. Fonte: Do autor (2024)

Foram removidas as 8 variaveis de observacdo de campo dos modelos IB e 11B, apds a
filtragem. Feito isso, os modelos preliminares IB e 1IB foram gerados contendo,
respectivamente, 24 e 23 variaveis preditoras. Os modelos preliminares 1A e 1A foram gerados

com a quantidade de variaveis apresentada na Tabela 06.

3.3.  Modelos preliminares

3.3.1. Parametrizacao preliminar

Os modelos preliminares foram gerados utilizando um elevado nimero de variaveis
preditoras, dessa forma, os modelos foram avaliados e otimizados para a geracdo dos modelos
finais. Portanto, devido a alta correlagdo entre o nimero de variaveis preditoras e 0 parametro
Mtry, buscou-se determinar o valor étimo de Mtry para cada modelo, associando-o ao menor
RMSE.

Na figura 07, observam-se os resultados da VCA na escolha do parametro Mtry para 0s
modelos IA e IB.
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Figura 07 — Resultado da validagéo cruzada aninhada (VCA) para selecdo do melhor valor de

Mtry na construcdo dos modelos preliminares 1A e IB.
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Ao avaliar o desempenho dos modelos IA e IB em relagdo ao pardmetro Mtry (Figura
07), observou-se que o menor valor de RMSE para o0 modelo IA foi de 2,767, obtido com Mtry
igual a 9. Em contraste, 0 modelo IB apresentou um RMSE de 4,720 com Mtry igual a 15. Estes
resultados indicam um ajuste superior do modelo 1A (que inclui as variaveis de campo) em

comparagdo com o Modelo IB (que exclui as variaveis de campo).
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O mesmo foi feito para os modelos 1A e 1B (Figura 08), onde foi possivel observar o
melhor Mtry para cada modelo a partir do menor RMSE.
Figura 08 — Resultado da validagéo cruzada aninhada (VCA) para selecdo do melhor valor de

Mtry na construcdo dos modelos preliminares 11A e 11B.

Modelo lIA

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
mitry (n° de variaveis)

Modelo |IB

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
mitry (n° de variaveis)

Fonte: Do autor (2024)

Nos modelos 1A e 1IB, os valores 6timos para o pardmetro Mtry foram 22 e 21,
respectivamente. Embora haja uma pequena discrepancia entre esses valores, € notavel que o
modelo 1A exibiu um RMSE inferior (12,84%), enquanto o modelo 1B demonstrou um RMSE

ligeiramente mais elevado (13,59%)



46

3.3.2. Desempenho dos modelos preliminares

Buscando-se avaliar o impacto das varidveis de observacdo de campo, foram gerados os
modelos preliminares utilizando os valores 6timos de Mtry. Na tabela 07, observam-se os
coeficientes de determinacdo (R2) e as métricas de erro geradas a partir de cada modelo
preliminar. Vale ressaltar que valores menores para RMSE e MAE indicam um desempenho
superior do modelo. No caso do coeficiente de determinacdo (R%), um valor menor reflete um
desempenho menos adequado do modelo.

Tabela 07 — Resultados do desempenho dos modelos preliminares através do coeficiente de

determinacéo e das métricas de erro.

Modelos riqueza de espécies

Modelos R2 (%) RMSE (n° esp.) MAE (n° esp.)
1A 87,53 2,69 2,00
IB 9,08 5,48 3,43
Modelos cobertura de dossel
Modelos R2 (%) RMSE (%) MAE (%)
A 72,83 17,29 13,92
1B 67,30 17,24 13,75

Fonte: Do autor (2024)

Nota-se que o modelo estimativo de riqueza de espécies IB apresenta desempenho
inferior ao modelo 1A, principalmente ao observar o coeficiente de determinacéo (R2) que, ap6s
a exclusdo das variaveis de campo, passa de 87,53% para 9,08%. O mesmo pode ser observado
nas métricas RMSE e MAE, que apresentam valores maiores ap0s a exclusao das variaveis de
campo (Tabela 07).

Ao observar os modelos estimativos de cobertura de dossel, nota-se uma discreta
diferenca entre os coeficientes de determinacdo (R?, modelo 1A = 72,83%; modelo IIB =
67,30%). Entretanto, as métricas de erro, RMSE e MAE, ndo apresentaram alteracfes
relevantes (Tabela 07).

Os resultados obtidos sugerem que as variaveis de observacdo de campo exercem uma
influéncia significativa na modelagem da riqueza de espécies. Em contrapartida, na modelagem

da cobertura de dossel, essas variaveis ndo promovem alteragdes substanciais.
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3.4. Variaveis selecionadas

Com os modelos preliminares gerados, além de identificar a importancia dos dados de
observacdes de campo para cada modelo, foi possivel identificar quais varidveis preditoras
contribuiram mais com os modelos preliminares. A fim de se otimizar os modelos preliminares
e gerar os modelos finais, as variaveis preditoras de menor desempenho foram excluidas. Todas
as variaveis removidas e mantidas para cada modelo final estdo disponiveis para consulta no
Apéndice A.

A exclusdo das variaveis de menor importancia nos modelos IA e I1A se deu a partir da
permanéncia de 10 variaveis preditoras de maior contribuicdo (Apéndice A). Os valores de
importancia relativa associados as variaveis incluidas nos modelos tém uma tendéncia a se
modificar apds a remocdo das varidveis preditoras de menor desempenho e a criacdo dos
modelos finais. Essas alteragcbes podem ser visualizadas nas Figuras 09, 10, 11 e 12 quando
comparadas aos valores presentes no Apéndice A.

Figura 09 — Variaveis selecionadas para 0 modelo final de riqueza de espécies considerando

dados de observacdo de campo (modelo 1A).
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No modelo final 1A, as trés variaveis que apresentaram maior importancia foram as de

observagdes de campo: estagio, gado e rocada, seguida das demais variaveis.
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Figura 10 — Variaveis selecionadas para o modelo final de cobertura de dossel considerando

dados de observacao de campo (modelo 11A).
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Nota-se que as variaveis de observacdo de campo tiveram uma contribuicdo limitada
para 0 modelo final 1A, onde foram excluidas durante o processo de selecdo das 10 variaveis
de maior importancia (Apéndice A), restando apenas variaveis de SR, conforme ilustrado na
Figura 10. Dessa forma, a geracdo de um modelo 1A final ndo se justifica, uma vez que o
objetivo do modelo I1A era a avaliacdo de um modelo contendo as variaveis observacao de
campo juntamente as variaveis de SR.

Quanto aos modelos IB e 1IB, a intencdo foi manter apenas 6 varidveis preditoras,
resultando na exclusdo de 18 e 15 varidveis, respectivamente, identificadas com menor
importancia relativa (Apéndice A). Observa-se nas Figuras 11 e 12, as 6 variaveis selecionadas
e utilizadas para os modelos finais IB e I1B.

As variaveis mais importantes para o modelo final 1B foram: a média textural do
infravermelho proximo (media_NIR_text_mean_planet), o indice de vegetagdo GNDVI
(media_GNDVI_planet) e 0 IC1 textural do infravermelho préximo
(media_NIR_text IC1_planet) (Figura 11). No modelo 1IB, a variavel de maior destaque foi o
indice de vegetacdo NDVI (media_NDVI_planet), seguido pelas demais variaveis, que
apresentaram importancias relativas semelhantes (Figura 12). Nota-se que a variavel de

elevacdo (SRTM_elev) contribuiu apenas com o modelo 11B.
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Figura 11 — Variaveis selecionadas para o modelo final de riqueza de espécies considerando

apenas dados de sensoriamento remoto (modelo IB).
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Figura 12 — Variaveis selecionadas para o modelo final de cobertura de dossel considerando

apenas dados de sensoriamento remoto (modelo 11B).
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3.5. Modelos finais

O modelo final IA foi gerado e avaliado devido a alta influéncia das variaveis de campo
no modelo estimativo para o indicador riqueza de espécies. Os modelos finais IB e 1B foram
gerados e avaliados com o objetivo de se obter os mapas de estimativa dos indicadores
ecoldgicos propostos neste trabalho.

3.5.1. Parametrizacéo final

Abaixo e possivel observar os melhores valores de Mtry para cada modelo final (Figura
13). Observa-se que os melhores valores de Mtry adotados para os Modelos 1A, IB e 1B foram,
respectivamente, 3, 2 e 5.
Figura 13 — Resultado da validagéo cruzada aninhada (VCA) para sele¢cdo do melhor valor de
Mtry na construcdo dos modelos finais 1A, 1B e 1IB.
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3.5.2. Desempenho dos modelos finais

Com o objetivo de se avaliar a melhora nos trés modelos apo6s a otimizacdo, foram
comparados os resultados do coeficiente de determinacdo (R?) e as medidas de erro (RMSE e
MAE) entre os modelos preliminares (antes da otimizacdo) e os modelos finais (apds a
otimizacao) (Tabela 08).

Tabela 08 — Resultados dos modelos prévios em comparag¢do com os modelos finais.

Modelos Preliminares R2 (%) RMSE (u.v) MAE (u.v)
1A 87,53 2,69 2,00
IB 9,08 5,48 3,43
1B 67,30 17,24 13,75
Modelos Finais R2 (%) RMSE (u.v) MAE (u.v)
1A 97,56 1,42 1,07
IB 22,74 5,12 3,26
1B 84,62 15,75 12,74

Em que: (u.v) = unidade da variavel resposta, onde os modelos IA e IB sdo apresentados em n° de espécies
e 0 modelo I1B é apresentado em %. Fonte: Do autor (2024)

Percebe-se que os trés modelos demonstraram melhorias em suas capacidades
estimativas. Notavelmente, o modelo 1A registrou um aumento de 10,03% no coeficiente de
determinacdo (R?), acompanhado de redu¢des no RMSE e MAE, que diminuiram de 2,69 e 2,00
para 1,42 e 1,07, respectivamente. O modelo IB apesar de ter registrado um acréscimo elevado
de 14,58% quando avaliado o R?, as medidas de erro RMSE e MAE quase ndo se alteraram,
evidenciando pouca melhora ap0s a otimizagdo. Nota-se a melhora do modelo 11B, havendo um
acréscimo de 17,32% entre o modelo preliminar e o modelo final, além das medidas RMSE e
MAE demonstrarem uma queda de 1,52 e 1,01, respectivamente.

Buscando-se corroborar com os resultados apresentados na Tabela 08 e entender
melhor, foram gerados graficos de comparacao entre os valores observados e estimados (Figura
14), onde o modelo de riqueza de espécies considerando as variaveis de observacao de campo
apresentou o melhor ajuste dos valores estimados em relacdo aos valores observados (modelo
IA, R2= 97,56%), seguido do modelo de cobertura de dossel utilizando apenas as variaveis de
SR (modelo 11B, R= 84,62%). J& 0 modelo de riqueza de espécies considerando apenas as
variaveis de SR, evidenciou desempenho inferior (modelo 1B, R?= 22,74).
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Figura 14 — Graficos de comparacao entre os valores observados e os valores estimados de cada
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De maneira geral, os modelos gerados superestimam valores inferiores e subestimam
valores elevados. Esse comportamento se torna mais evidente nos modelos que apresentaram o
coeficiente de determinacdo (R2) mais baixo e erros mais elevados, como pode ser observado
no modelo IB, por exemplo (Figura 14).

Ao avaliar os gréficos de dispersao de residuos de cada modelo, observa-se que quanto
mais alto é o valor estimado, maior é o residuo, ou seja, maior é a discrepancia entre o valor
observado e o estimado (Figura 15).

Figura 15 — Gréficos de dispersao residual de cada modelo final.
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O modelo IA apresenta menor discrepancia entre o valor observado e estimado, uma
vez que o valor do residuo méaximo foi, aproximadamente, 3. Entretanto, o modelo IB apresenta
um residuo maximo proximo a 10, evidenciando o peso das varidveis de observacdo de campo

para 0 modelo de riqueza de espécies. Ja o comportamento residual do modelo 1B se mostrou
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discrepante quando os valores estimados de cobertura de dossel ultrapassam 45%, onde o
residuo se aproxima ao valor de 30 (Figura 15).

3.6.  Mapas estimativos de indicadores

Os mapas de estimativa de indicadores ecolégicos foram gerados a partir dos modelos
IB e IIB, os resultados se encontram nas Figura 16 e 17, respectivamente.
Figura 16 — Mapa estimativo de riqueza de espécies vegetais nas margens do rio Gualaxo do

Norte.
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Conforme observado anteriormente, a estimativa espacial de riqueza de espécies
(modelo IB, Figura 16) é menos precisa, portanto apresenta menor confiabilidade, uma vez que
seu coeficiente de determinacdo (R?) foi 22, 74%, juntamente a métrica de erro RMSE com
valor de 5,12 espécies. Os valores estimados para riqueza de espécies variam de 4 a 15 espécies.

Quanto ao mapa estimativo de cobertura de dossel (modelos 11B, Figura 17), os valores

observados no mapa apresentam alta confiabilidade, haja vista seu R? de 84,62%, lembrando
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que seu erro RMSE de 15,75%, deve ser levado em consideracdo. Os valores estimados para
cobertura de dossel variam de 19,5 a 63,4%.

Figura 17 — Mapa estimativo de cobertura de dossel nas margens do rio Gualaxo do Norte.
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4. DISCUSSAO

4.1. Influéncia dos dados de campo e de sensoriamento remoto nos modelos

Corroborando com o resultado encontrado no modelo final 1A (Rz = 97,56 % e RMSE
= 1,42 espécies), Guillera-Arroita et al. (2019) enfatizam a importancia da selecdo criteriosa de
antecedentes ambientais na estimacao da riqueza de espécies, indicando que dados categdricos
de campo podem refinar o modelo. A despeito da hipotese da variacdo espectral, conforme
proposta por Palmer et al. (2002), que sugere a mensuragdo remota e associagdo entre a variacdo
nos padrdes espectrais e a biodiversidade, o presente estudo evidencia que a utilizacdo exclusiva
de dados 6pticos multiespectrais alcangou uma estimativa pouco precisa do indicador de riqueza
de espécies (modelo final 1B, Rz = 22,74% e RMSE = 5,14 espécies). De acordo com Oldeland
etal. (2010), a obtencdo de alta resolucéo espectral, proporcionada por sensores hiperespectrais,
pode desempenhar um papel crucial em estabelecer uma conexdo bem-sucedida entre a
diversidade ecoldgica e a variabilidade espectral. Em concordancia, Rossi et al. (2021) ao
abordarem a relacéo entre a diversidade espectral e a riqueza de espécies vegetais em pastagens
alpinas, sugerem que futuras investigaces devem se concentrar em compensar a resolucao
espacial por meio da resolucéo espectral ou mesmo temporal. Entretanto, os estudos evidenciam
a importancia do uso de diferentes sensores a fim de se estimar diversidade de espécies.

Os resultados obtidos sugerem que as varidveis de observacdo de campo exercem uma
influéncia expressiva na modelagem da riqueza de espécies. Em contrapartida, essa expressiva
diferenca apresentada entre os modelos 1A e IB, corroboram com a discussdo de varidveis
categdricas causarem distor¢fes em modelos utilizando Random Forest. Variaveis categoricas
podem impactar modelos gerados atraveés de métodos baseados em arvores de decisao,
introduzindo o problema dos "niveis ausentes", o qual surge quando uma divisao categorica no
modelo encontra um nivel de categoria durante a previsao que ndo estava presente durante a
fase de treinamento (AU, 2017). Portanto, o problema dos “niveis ausentes” ndo deve ser
ignorado, pois podem distorcer sistematicamente 0 modelo.

Diferente do modelo estimativo de riqueza de espécies, 0 modelo de cobertura de dossel
utilizando apenas dados de SR (modelo 11B), ndo apresentou diferencas expressivas quando
comparado com o modelo utilizando dados de observacdo de campo e dados de SR (modelo
I1A). Entretanto, o modelo final 11B foi o Gnico modelo gerado neste estudo em que os dados
de elevacdo da missdo SRTM contribuiram com a estimativa do indicador, apresentando um
coeficiente de determinacdo (R?) de 84,62% e um erro médio quadratico (RMSE) de 15,75%.
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Esses resultados corroboram achados similares no estudo conduzido por Godinho et al. (2018),
que empregou dados multiespectrais do Sentinel-2A e o algoritmo estocéstico de aumento de
gradiente para prever a cobertura de dossel em um sistema silvipastoril mediterranico,
alcancando um coeficiente de determinacdo de 82,80%. De maneira analoga, Narine et al.
(2019) destacaram o potencial dos dados provenientes do ICESat-2 na estimativa da cobertura
de dossel, atingindo valores de RMSE variando de 6,36% a 15,01%. Esses resultados
demonstram a consisténcia e a eficacia de diferentes abordagens e fontes de dados de
sensoriamento remoto na modelagem e estimativa da cobertura de dossel em diversos contextos
ambientais.

Um melhor entendimento das combinacgdes de varidveis categéricas de campo e dados
de Sensoriamento Remoto (SR) pode aprimorar 0os modelos de estimativa de riqueza de
espécies, aliado a capacidade dos dados de SR em produzir modelos confiaveis de cobertura de
dossel, desempenha um papel crucial no processo decisorio de técnicos, gestores e
pesquisadores que atuam na &rea ambiental. Estudos como de Fitzgerald et al. (2006) e Lesch
et al. (2005) revelaram a eficacia de modelos na previsdo de atributos das culturas e do solo,
demonstrando a capacidade de exigir menos pontos de dados e, consequentemente, reduzir
custos. Resultados como estes demonstram que o conhecimento de valores estimados de
indicadores ecol6gicos em areas extensas, pode reduzir a frequéncia de coleta de dados em
campo e até mesmo a intensidade amostral, podendo impactar em custo e operacionalidade no

monitoramento de certos indicadores.

4.2.  Variaveis mais importantes para a estimativa dos indicadores

O estudo ressalta importancia do uso de diferentes fontes de dados a fim de se obter as
melhores varidveis preditoras para modelagem de indicadores ecoldgicos. A estimativa de
riqueza de espécies utilizando dados de observacdo de campo (modelo 1A) tiveram as variaveis
categoricas de campo como as variaveis mais importantes na modelagem, com destaque para a
variavel estagio. Esta variavel distingue entre areas ndo restauradas (NR) e areas de referéncia
(Ref.). Além da variavel estagio, a varidvel gado (presenga ou auséncia) e a variavel rocada
(presenca ou auséncia) também foram destaque na contribuicdo do modelo. Este resultado
reitera a conclusao de Guillera-Arroita et al. (2019), mencionada anteriormente, pois enfatiza a
importancia da sele¢do criteriosa de antecedentes ambientais. Portanto, o presente estudo sugere

que os dados categoricos de campo refinam o modelo de riqueza de espécies.
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As varidveis mais importantes utilizadas no modelo de riqueza de espécies sem os dados
de campo (modelo IB) foram obtidas, exclusivamente, de sistemas sensores multiespectrais
(dados Planet), demonstrando a utilidade desses sensores na avaliacdo de riqueza de espécies
vegetais. A utilidade de sensores multiespectrais para avaliacdo desse indicador também foi
identificada em outros trabalhos (ROCCHINI et al. 2007; ROCCHINI et al. 2011). Contudo, a
variavel que mais se destacou na estimativa espacial de riqueza de espécies vegetais foi 0
atributo textural mean no espectro do infravermelho proximo, contribuindo com Rocchini et al.
(2007), que identificaram a banda do infravermelho proximo como um preditor chave da
riqueza de espécies. Importante ressaltar que o presente estudo utilizou um limite de inclusdo
das espécies vegetais, avaliando apenas individuos arbustivos e arb6reos com didmetro a altura
do (DAP) igual ou superior a 5 cm.

O modelo estimativo de cobertura de dossel (modelo 11B) teve o indice de vegetacao
NDVI como a variavel de maior contribuicdo para 0 modelo. Essa observacdo é respaldada
pelos resultados de La et al. (2013), os quais destacaram uma correlacdo mais forte entre o
NDVI e a cobertura de dossel quando comparado a outros indices de vegetacdo. Apesar da
importancia relativa da variavel elevacdo SRTM ndo ter sido tdo alta quando comparada ao
NDVI, vale ressalta-la devido a selecdo desta varidvel para a geracdo do modelo, sendo o Unico
modelo em que essa varidvel se mostrou importante. Diversos estudos apontam o uso de dados
de elevacéo da missdo SRTM como bom estimador de atributos estruturais de dossel (BROWN
et al., 2010; GHOSH et al., 2020; KELLNDORFER et al., 2004). Entretanto, os estudos
encontrados estimam altura de dossel utilizando dados de elevacdo da missao SRTM, enquanto
0 presente trabalho estima cobertura de dossel. Dessa forma, o estudo revela que a utilizacao
de variaveis de sensores multiespectrais, com destaque ao NDVI, juntamente a variavel de
elevacdo SRTM, é capaz de estimar cobertura de dossel através do algoritmo Random Forest
com boa preciséo.

Os trés modelos finais gerados tiveram atributos texturais como variaveis importantes
em suas modelagens. Essa tendéncia é observada em diversos estudos que tém utilizado
medidas de textura como varidveis preditoras em algoritmo Random Forest em aplicacdes
diversas na area de conhecimento do sensoriamento remoto. Rodriguez-Galiano et al. (2011)
evidenciaram que a inclusdo de medidas de variabilidade espacial, como textura, em um
classificador Random Forest resultou em uma melhoria na precisdo da classificacdo da
cobertura do solo. De maneira semelhante, Beguet et al. (2014) alcangaram uma maior precisao
na previsdo de variaveis de estrutura florestal ao empregar uma andlise de textura multiescala.

Outros estudos utilizaram com sucesso atributos texturais a partir de dados de SR para a



59

modelagem de Biomassa Acima do Solo (BAS) (BASTIN et al., 2014; CUTLER et al., 2012;
DUBE; MUTANGA, 2015; WU et al., 2016). Apesar da importancia atribuida as medidas de
textura em diversos estudos, a literatura destaca que a escolha e selecéo dessas medidas exigem
atencdo aos parametros do método GLCM, como o tamanho de janela mais adequado, direcao
e distancia de deslocamento. No caso deste estudo, a configuragéo utilizada foi descrita na se¢ao
2.4.3.

4.3. Problema de saturacgdo e tendéncias nas estimativas espaciais

De maneira geral, os valores estimados mostraram certa limitacdo em todos os modelos
gerados, onde os menores valores sdo superestimados e 0s maiores valores sdo subestimados.
Conforme apontado por Rodriguez-Veiga et al. (2019), a explicacdo para esse padrdo de
comportamento pode estar relacionada a escassez de amostras de referéncia nos extremos, uma
constatacdo que coincide com nosso estudo. Esse comportamento pode ser observado nas
Figuras 05 e 06, principalmente onde os valores sdo mais altos, sendo representados por apenas
trés transectos.

A baixa intensidade amostral para a formacdo das amostras de referéncia (dados de
inventario florestal e do densidbmetro) para a geracdo dos modelos pode ter influenciado nos
problemas de saturagdo e tendéncias na estimativa dos indicadores. Luan et al. (2020) notaram
que o0 desempenho preditivo do modelo Random Forest foi substancialmente melhorado
quando o tamanho da amostra aumentou ao avaliarem o desempenho de modelos Random
Forest na distribuicdo de espécies de peixes marinhos.

Nos mapas gerados através dos modelos finais dos dois indicadores, foram observados
valores estimados mais elevados em regides de sombra nas imagens. Em respaldo ao que foi
observado no presente estudo, Alavipanah et al. (2022) e Zhang et al. (2015) destacam o
impacto significativo das sombras na estimativa de varias propriedades, incluindo vegetacao,
superficies impermeaveis e agua. Lopatin et al. (2019) enfatizam ainda o efeito negativo das
sombras na precisao da classificacdo de espécies de plantas invasoras.

Em conjunto, essas constatagcdes destacam a necessidade de considerar cuidadosamente
as limitacbes associadas a amostragem e a presenca de sombras para interpretacdes mais
precisas e confiaveis dos resultados. Alem do mais, outros estudos que empregaram o algoritmo
Random Forest (RF) encontraram desafios semelhantes, atribuindo o problema de saturacéo a
um efeito de agregacdo inerente aos algoritmos de aprendizado de maquina baseados em

arvores de decisdo, conhecido como bagging (BREIMAN, 2001).
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5. CONCLUSAO

Este estudo destaca os atributos texturais como variaveis preditoras importantes em
estimar indicadores ecologicos de diversidade (riqueza de espécies vegetais) e estrutura
(cobertura de dossel), com a finalidade de monitoramento de &reas em processo de restauracdo
florestal impactadas por rejeito mineral. De maneira geral, todos os modelos superestimam
valores inferiores e subestimam valores superiores, dessa forma os valores intermediarios
apresentam estimativas mais precisas.

O modelo final de riqueza de espécie vegetais apresentou desempenho limitado quando
utilizado apenas os dados de sensoriamento remoto (R2 = 22,74%), porém, ao utilizar dados
categoricos de campo juntamente aos dados de sensoriamento remoto na modelagem, apresenta
bom desempenho (R2 = 97,56%), mitigando o efeito de saturacdo dos dados ao estimar riqueza
de espécies vegetais. Portanto, a pesquisa propde uma abordagem eficaz para mitigar o efeito
de saturacdo de dados, especialmente em estimativas de valores mais elevados.

Ja 0 modelo de cobertura de dossel apresentou bom ajuste utilizando exclusivamente
dados de SR (Rz = 84,62%), ndo sofrendo influéncia significativa dos dados de campo. Os
resultados reforcam o uso de medidas de textura para a geragdo dos modelos de estimativa
espacial para os dois indicadores, além do uso de indices de vegetacdo, GNDVI para riqueza
de espécies e, NDVI para cobertura de dossel. A variavel elevacdo SRTM mostrou-se como
variavel preditora importante para a modelagem de cobertura de dossel. Dessa forma, esta
pesquisa sugere uma abordagem eficiente e menos dependente de dados de campo para
monitoramento da cobertura de dossel.

Portanto, essa pesquisa ndo apenas avanga nosso entendimento sobre a aplicabilidade
de modelos estimativos em ambientes impactados, mas também fornece ferramentas praticas
para aprimorar 0 monitoramento e a gestdo de areas em processo de restauracao florestal apos
a exposicéo a rejeitos minerais. Estudos futuros devem avaliar a utilizagéo de outras fontes de
dados, como sensores hiperespectrais e sensores ativos, bem como aumentar a quantidade de
amostras referéncias e avaliar diferentes configuragdes do método GLCM, a fim de melhorar a

capacidade estimativa dos indicadores ecoldgicos estudados.
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APENDICE A — Variaveis preditoras selecionadas para cada modelo preliminar
utilizando a importancia relativa (IR). Em que: IR = Importéncia relativa; SR =
Sensoriamento remoto. Nomenclatura das variaveis de indices de vegetacdo (I1V) e de
atributos texturais (AT) na base de dados: media_IV_planet e media_* _text AT_planet,
onde média = valor médio da variavel extraida de cada transecto; IV = indice de vegetacgao
avaliado (NDVI, SAVI, etc); * = bandas da imagem; text = Medida de textura; AT =

atributos texturais avaliados (Energy, mean, etc); planet = fonte dos dados.

Descricdo do

Modelo  Selegéo Variaveis IR
modelo

uso_anterior 0.00540
matriz 0.03281
media_blue_text_var_planet 0.35583
media_NIR_text_DiffVar_planet 0.56107
media_blue_text_IC1 planet 0.70548
SRTM_elev 1.03707
media_NIR_text_IDM_planet 1.68468
1A excluidas media_red_text_ CProm_planet 2.30138
media_NIR_text_DiffEnt_planet 2.89101
media_green_text IDM_planet 2.91782
media_green_text shade planet 3.04491
media_green_text IC1 planet 3.14757
estm(:tjifllg 4o media_NIR_text_corr_planet 4.00263
riqueza de media_green_text_corr_planet 5.15253
espécies media_NIR_text_CProm_planet 5.59213
utilizando media_red_text shade_planet 5.75373
as variaveis de media_blue_text_energy_planet 6.78732
observaga(J)r de media_NIR_text_shade_planet 7.16075
var%?/?izode SR media_green_text_energy_planet 8.53355
media_blue_text_corr_planet 10.11553
media_red text_corr_planet 13.86669
media_NIR_text IC1 planet 28.04358
media_NIR_text _energy planet 29.06976
media_red_text_energy_planet 32.46055
media_GNDVI_planet 37.29665
1A Mantidas media_NIR_text_mean_planet 47.58397
gado 50.72745
Rocada 52.57323
tecnica_restauracao 57.79396
rejeito 68.94125

estagio 82.48564




Continuacéo.

Descricéo do

modelo Modelo  Selecdo Variaveis IR
media_blue_text_var_planet 0.24757
media_blue_text_IC1_planet 0.40286
media_NIR_text_DiffVar_planet 0.45197
media_NIR_text IDM_planet 0.93806
SRTM_elev 2.32099
media_red_text CProm_planet 2.52314
media_NIR_text_DiffEnt_planet 2.63305
IB excluidas media_green_text IDM_planet 3.34465
media_green_text 1C1_planet 3.59198
Modelo media_red_text_shade_planet 4.34388
estimativo de media_NIR_text_corr_planet 457124
riqueza de media_NIR_text_ CProm_planet 5.73321
especies A
utilizando media_blue_text_energy_planet 7.49125
apenas media_green_text shade_planet 8.93803
variaveis de SR media_green_text_corr_planet 9.95608
media_blue_text_corr_planet 10.11332
media_NIR_text_shade_planet 14.34211
media_green_text_energy_planet 15.38451
media_red_text_corr_planet 19.56980
media_NIR_text_energy_planet 55.23269
IB Mantidas media_red text_energy planet 66.97953
media_NIR_text_IC1 planet 82.85486
media_ GNDVI_planet 91.37736
media_NIR_text_mean_planet 186.53533
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Continuacéo.
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Descricéo do

modelo Modelo Selecéo Variaveis IR
matriz 1.27275
uso_anterior 1.33844
media_NIR_text_IDM_planet 11.62245
tecnica_restauracao 13.09415
rejeito 25.11732
media_blue_text_IC1 planet 26.23944
Rocada 31.28611
media_NIR_text DiffEnt_planet 38.73073
gado 46.34526
A excluidas estagio 52.21757
media_blue_text_IDM_planet 54.84504
media_NIR_text_corr_planet 80.34224
Modelo media_blue_text_shade_planet 100.64493
estimativo de .
cobertura de media_green_text 1C1_planet 105.20415
dossel utilizando media_green_text_corr_planet 108.98441
as variaveis de media_NIR_text_CProm_planet 121.05478
observagéo de media_NIR_text_IC1_planet 152.83853
Varic:\/n;godw; SR idade_plantio 154.81914
media_red text_corr_planet 166.38268
media_red_text IC1 planet 206.71440
media_blue_text_corr_planet 225.44552
media_NIR_text_shade_planet 270.17872
media_blue_text_energy_planet 284.55526
SRTM_elev 295.61799
media_NIR_text_mean_planet 312.24892
A Mantidas media_NIR_text_energy_planet 331.84501
media_blue_text_var_planet 332.43698
media_green_text_energy_planet 397.65544
media_green_text_IDM_planet 810.07557
media_NDVI_planet 1596.10673




Continuacéo.
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Descricéo do

modelo Modelo  Selecdo Variaveis IR

media_blue_text IC1 planet 34.91512

media_blue_text_shade_planet 35.97740

media_NIR_text_IDM_planet 36.46621

media_NIR_text_DiffEnt_planet 52.51161

media_green_text IC1_planet 63.82446

media_NIR_text_corr_planet 70.81998

1B Excluidas media_red_text_corr_planet 80.62250

media_blue_text IDM_planet 86.60318

media_green_text_corr_planet 88.16710

estm‘;‘:sg i media_NIR_text_ CProm_planet 102.15486
cobertura de media_NIR_text_IC1_planet 114.99102
dossel utilizando media_blue_text_energy_planet 163.30486
varia?\?:iza:jse SR media_red_text IC1_planet 238.97274
media_blue_text_corr_planet 322.82893

media_NIR_text_shade_planet 334.29506

media_blue_text var_planet 343.48439

SRTM_elev 346.25829

media_green_text_energy_planet 369.58516

media_NIR_text_mean_planet 406.02642

1B Mantidas media_NIR_text_energy_planet 455.63996
media_green_text IDM_planet 830.86049
media_NDVI_planet 1868.19800




